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A világ, amely körülvesz minket, tele van olyan jelenségekkel, melyek egy részét közvet-
lenül képesek vagyunk érzékelni, míg másokat csak közvetve. Az érzékelés az első lép-
csője a megismerés, egészen konkrétan az észlelés folyamatának. Az érzékelés minőségén 
múlik, hogy milyen következtetéseket lehet levonni egy-egy eseményből, mi lesz az észle-
lés maga. 
Az észlelés a biológiai rendszereknél a túlélés egyik nagyon fontos alapkövetelménye. Va-
lamely történés észlelésére adott válasz segíthet elkerülni a sérülést, ütközést, támadást, 
vagy éppen segíthet a navigációban, táplálék felkutatásában. A percepció feltétlen és fel-
tételes reflexet egyaránt eredményezhet. 
A feltételes reflex tanulás alapján jön létre, felfigyelés az összefüggő dolgokra, melyekre 
aztán cselekvési tervet készít a biológiai szervezet [1]. A feltétlen reflexek esetében nincs 
tanulás, hanem a biológiai rendszerek eredendően hordozzák azokat az ingerre adott vá-
laszokat, melyek valamely történésre vélhetően optimálisan reagálnak [2]. Az észlelés eb-
ben az esetben nagy jelentőségű, és a törzsfejlődés során folyamatosan lett egyre kifino-
multabb. Olyan hatékony mechanizmusokat feltételezhetünk a háttérben, amelyek alap-
vetően a túlélésre készültek. 
A veszélyes szituációk gyors felismerése és elkerülése a mesterségesen létrehozott rend-
szerek esetén is kritikus feladat. Nem egyszerű válaszolni arra a kérdésre, hogy egy-egy 
jelenséget milyen jelzésekből kell felismerni, és ehhez milyen megközelítést lehet alkal-
mazni. A mérnöki intuíciók, a felhalmozott algoritmikus tudás segít a problémákat meg-
oldani, de vannak olyan esetek, amikor a természet kész választ adhat valamely konkrét 
problémakör megoldására, amely felhasználható az érzékelés kiterjesztésére, az észlelés 
folyamatának felgyorsítására. 
Ilyen biológiailag motivált megoldás lehet, ha kihasználjuk az érzékszervi sajátosságokat, 
és azt befolyásoljuk, vagy annak működésére hatunk. Ilyen például, ahogy a lakossági 
gázellátásban a szagtalan metánhoz, szúrós szaganyagot adagolnak, hogy a gázszivár-
gása azonnal felismerhető legyen. De hasonlóan figyelemfelkeltő egy összetett kezelőpul-
ton az ember figyelmét egy villogó fénnyel odacsalogatni, amely a látórendszer változáso-
kat felismerő mechanizmusára hat. A biológiai rendszerekben olyan egyszerű vagy akár 
összetett reflexek fejlődtek ki, amikre képesek vagyunk hathatni. Ugyanakkor ezeket a 
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működési mechanizmusokat, ha lehetőség van lemásolni, akkor akár a természetben elő-
forduló alapvető veszélyes szituációkra lehet gyors algoritmikus felismerési megoldásokat 
adni. 
Jelen munkámban a képfeldolgozási algoritmusok biológiai alapú megközelítésével fog-
lalkozom. Olyan megoldásokkal, amelyek segíthetnek bizonyos algoritmus osztályok ese-
tében az eseményfelismerés folyamatát gyorsítani. Különösen aktuális ez manapság, ami-
kor az autókba a legkülönbözőbb vezetést támogató rendszereket szerelik be, amiket az 
ADAS betűszóval fed le az autóipar, az „Advanced Driver-Assistance Systems” rövidíté-
seként. A jó minőségű passzív szenzorokra támaszkodó gépi látásnak autóipari jelentősé-
gét az adhatja, hogy az aktív szenzoros érzékeléshez képest – gondolva itt a RADAR-okra 
és LIDAR-okra egyaránt –, olcsóbbak és egyszerűbb felépítésűek, valamint az aktív szen-
zorokhoz képest a megnövekedett számú jelforrások zajával sem kell számolniuk. További 
előnye a képfeldolgozás alapú ADAS megoldásoknak, hogy kiterjeszti az észlelt teret, így 
a távoli történések észlelésével komolyabb előre tervezésre ad lehetőséget, egyúttal az 
önvezető autók tényleges megjelenését is már látható távolságba hozta. [3] 
Nem mehetünk el azonban azon tény mellett, hogy a gépi látás nem mindig, és nem min-
denhol használható önállóan, valamint jellegéből fakadóan örökké hordozni fogja a bi-
zonytalanságot, tekintettel arra, hogy a képek alapján leginkább következtetéseket lehet 
levonni. A képfeldolgozás alapú objektum- és szituáció-felismerés arra viszont minden-
képpen alkalmas, hogy veszélyt jelentő szituációk felismerése az érdekes régiók (Region 
of Interest, továbbiakban ROI) kijelölésével hamarabb váljon lehetségessé. Az egyszerű 
rendszerek esetében a felismerés egyszerűen leállítja a további működést, ezzel például 
elkerülve egy esetleges károkozást, míg bonyolultabb rendszerek esetében mindenkori to-
vábbi cél, a rendszer valamilyen biztonságos és kontrollált, akár működő állapotban való 
tartása. A veszélyes helyzet folyamatos nyomon követésével, elemzésével megoldható, 
hogy akár korlátozásokkal ugyan, de egy rendszer továbbra is működőképes maradjon 
részben, vagy egészben (pl. vasúti rendszerek, repülők berendezései), vagy hozzásegítsük 
ahhoz, hogy biztonságos működő állapotba juthasson. 
A mindenkori cél tehát, hogy az észlelést követően történjen valamilyen erre reagáló te-
vékenység: valamilyen folyamat elindítása, folytatása, megváltoztatása, vagy leállítása 
amellett, hogy a hibák, működési feltételek megváltozása jelzésre kerül, vagy további ada-
tokat kér döntési pontoknál. 
A rendszercélok elérésénél komoly megszorítást jelent a beágyazott rendszereknél a 
„speed-power-area” hármas, vagyis a sebesség, az energiaigény és a feldolgozást végző 
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chip felületméretének egyidejű optimalizálása. Ez olyan megszorítást ad, amelyre érde-
mes algoritmikus trükköket elővenni, vagy a természetben megtalálható valamely haté-
kony mechanizmust lemásolni. 
1.1 Motiváció 
Az objektumszegmentáció a képfeldolgozási lánc egyik fontos építőeleme. Valamely objek-
tum térben való elhelyezkedésének vizsgálata, tulajdonságainak meghatározása, vagy 
becslése információt ad a további feldolgozási feladatokhoz. Még egyetemi tanulmányaim 
alatt egy konferencián publikált kutatási feladatomban [4] vizsgáltam, hogy az akkor el-
érhetővé vált Eye-RIS v1.2 kamerában [5], - mely egy Celluláris Neurális Hálózat (CNN) 
felépítésű, fókuszsíkbeli analóg szenzor-processzortömb, - milyen hatékonysággal lehet 
CNN műveletek alkalmazásával megvalósítani előtér-háttér szegmentációt. Ezen kezdeti 
kutatás jó alap volt a vizuális jelenségek tér-időbeliség vizsgálatának megismerésére és 
olyan elméleti kérdések feszegetésére, hogy mi értelmezhető előtérnek és mi inkább hát-
térnek. 
De mit is tekinthetünk előtérnek és háttérnek? Mindkettő meghatározása relatív, függ a 
környezettől, időbeliségtől, kontextustól: ha egy objektum az adott térrészen megjelenik, 
mint például ahogy leparkol egy autó, akkor mennyi idő az, amikortól háttérnek tekint-
hető? Ha valami a háttér része, mint például egy hirdetés, akkor annak megváltozása mit 
jelent? Egy, a városokban előforduló forgó óra az előtér, vagy a háttér része? Vagy egy 
kitűzött lobogó egy ház oldalában minek számít? 
Az előteret talán egyszerűbb lehet megfogni: előtérnek lehet tekinteni minden, a képen 
megtalálható objektumot, ha az képes elhelyezkedését megváltoztatni, elmozdulni a tér-
ben. Egy folyamatosan mozgó tárgy (például egy óra, kitűzött lobogó) inkább a háttérhez 
tartozó objektumnak számíthat. Általánosságban elmondható, hogy egy felismerési fel-
adat kapcsán aktív cselekvésre jellemzően az előtér objektumainak pozícióváltozásakor 
lehet számítani. A háttér objektumainak megváltozása is természetszerűleg megfigyel-
hető, hozzá feladat igazítható. 
A látás, és ezen belül a retina működésével kapcsolatban 2008-ban ismertem meg Roska 
Botond svájci kutatócsoportjának munkáját és eredményeit, melyeket a Nature-ben 2009-
ben publikáltak [6]. Kutatásukban az egerekben megtalálható, az objektumok közeledésé-
re érzékeny retinacsatorna sejtjeinek meghatározásával foglalkoztak. A kutatás részlete-
inek megismerése során az „előtér” viszonyát a „háttérhez” képest át kellett értékelnem, 
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mivel az előtér itt egy látható és jól felismerhető történés volt, melyben minden más lát-
ható gyakorlatilag a háttér részévé vált. 
Ezen kutatás izgalmas tématerületet jelentett, így elkezdtem foglalkozni a kutatócsoport 
eredményeinek modell alapú igazolásával, valamint azzal is, hogy a szimulációs modell 
szinten túllépve, a rendelkezésemre álló CNN, fókuszsíkbeli szenzor-processzor tömb 
architektúrán konkrét működő implementációját is elkészítsem, ezzel valós időben is el-
végezhető kísérletekre lehetőséget adva. A modellt vizsgálva, valamint a működését meg-
figyelve kíváncsi voltam arra is, hogy a kapott eredmények a jelenség felismerési képes-
ségén túl még hogyan lehetnek hasznosíthatók, milyen más következtetéseket lehet belő-
lük levonni. 
1.2 A disszertáció felépítése 
Disszertációmban először áttekintem a vizuális jelenségek érzékelésével és észlelésével 
kapcsolatos alapvetéseket. Az észlelés kapcsán elengedhetetlen foglalkozni a látással, így 
áttekintem a gépi, valamint a biológiai látás alapjait. A látó rendszer és ezen belül külö-
nösen a retina működése kapcsán kiemelem azokat a legalapvetőbb mechanizmusokat, 
amelyek ismeretét szükségesnek tartom a retinacsatorna modellben található elvek és 
történések megértéséhez. 
A kutatásom alapjául szolgáló, közeledésre érzékeny egér retinacsatorna, az első emlő-
sökben megtalált erre a jelenségre érzékeny biológiai struktúra. Ennek jelentősége abban 
áll, hogy egy komplex esemény detekciója valósul meg retina szinten. Az ilyen bonyolult-
ságú eseményeket általában a vizuális kéreg szokta detektálni, de annak késleltetése már 
elég nagy és ez a történés élettani szempontból fontos annyira, hogy már a retina is képes 
felismerni, vagyis megvalósuljon a korai látás. Bemutatom, hogy korábban nem emlősök 
esetén milyen más biológiai alapú modell született a közeledő objektumok észlelése kap-
csán. A közvetlenül a retinacsatorna működése alapján készült kutatásom képezi 1. té-
ziscsoportom alapját. 
A 4. fejezetben a modell vizsgálata során bemutatom a modellben felfedezett egyik mel-
lékhatást, mely a modell működésitartományát befolyásolta, s egyúttal lehetőséget adott 
arra, hogy kísérletet tegyek a modell alkalmazásával impulzus üzemben működő fényfor-
rások közül a jelzőlámpa jelzésképének detekciójára. Ezzel kapcsolatos eredményeimet a 
2. téziscsoportomba soroltam. Téziseimet az 5. fejezetben rendszerezem és ismertetem. 
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2 Vizuális jelenségek észlelése 
A vizuális jelenségek megfelelő észlelése nagy jelentőséggel bír az autonóm rendszerek 
döntéselőkészítése során. Az ember a külvilágról információt mintegy 80%-ban látás útján 
szerzi be. Ez alapján képes előre tervezni, előre látni folyamatokat, reagálni azokra, és az 
információk összefüggéseinek felfedezésével képes a világot megismerni. [3] 
Ebben a fejezetben áttekintést adok az érzékelés és észlelés folyamatáról, kiemelve, hogy 
hogyan valósul meg ez a látás során. 
2.1 Érzékelés és észlelés 
Az észlelés egy folyamat, mely az érzékszerveken keresztül érkező információk felvételét 
(érzékelését), feldolgozását, valamint az ezekre adott választ foglalja magában. [3] Az ész-
lelési folyamatok bonyolultak és sokfélék lehetnek, az „érzet”, vagy „érzéklet” által kivál-
tott válaszok összetettek. Az utcán sétálva könnyen megragadhatja valami a figyelmünk, 
például egy ismerős arca a tömegből. Viszont, ha kifejezetten és szisztematikusan keres-
sük ugyanazt az embert, ugyanabban a tömegben, akkor nem biztos, hogy könnyen ráta-
lálunk. Az érzékleti mintához is hozzárendelődnek a környezet további ingerei, esemé-
nyei, kontextusa, melyből maga az észlelés kialakul. 
Az észlelés és érzékelés különbözőségének tárgyalása már 17. századi filozófusoknál meg-
jelent. [7] Az észlelés legfontosabb alapja az érzékelés, alapvetően határozza meg az ész-
lelés minőségét, lehetőségeit. Az érzékelés önmagában is egy összetett és bonyolult folya-
mat, melynek egyik legfontosabb eleme a receptoroknak nevezett különböző idegsejtek. 
Az érzékelés során a fizikai környezet ingerli a biológiai rendszert a különböző receptoro-
kon keresztül. [7] Ennek során például a fizikai nyomás a mechanoreceptorokra hat, míg 
valamilyen hőhatás a thermoreceptorokra. Az étel szagát, vagy ízérzetét különböző 
chemo-receptorok fogják fel, míg egy biológiai szervezet a fényhullámokra a fotorecepto-
rokon keresztül érzékeny. Amikor egy receptort az úgynevezett nyugalmi potenciálban 
elég erős inger ér (ez az ingerküszöb), akkor ott kialakul az akciós potenciál, mellyel meg-
kezdődik a sejtek közötti kommunikáció ingerületátvitel segítségével, különböző ingerü-
letátvivő anyagokkal. Az egyes receptorok ingerküszöbe egyedenként és fajonként eltér 
egymástól, valamint a sejten megjelenő akcióspotenciál időbeli lefutásában is vannak kü-
lönbségek. Ez az evolúció folyamata során egyedenként kialakult jellemző. 
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A biológiai rendszerekben a bemeneti ingerek különböző információkat hordoznak, me-
lyek egy része azonnal feldolgozható jelentéssel bír, lényegében véve egy huzalozott utat 
követ. Az inger-válasz reakciók a különböző biológiai rendszerekben a túléléshez szüksé-
ges alapvető viselkedési mintákat tartalmaznak [2]. Ilyenek például a feltétlen reflexek, 
amelyek esetében az “utasításkészlet” alkalmas arra, hogy az egyedfejlődés során tapasz-
talt tipikus helyzetekre, vészhelyzetekre valamilyen átlagosan jó, a túléléshez hozzáse-
gítő választ adjon. Maga a reflex ebben a formában nem tekinthető észlelésnek, viszont 
tudatosulása maga már lehet észlelés, ha megtörténik annak elemzése, hogy milyen ese-
ményre történt válaszadás. Az észlelés lényegi pontja az, amikor realizálódik, hogy egy 
reakció milyen esemény hatására történt. 
A vizuális jelenségek feldolgozására és észlelésére a biológiai szervezetek számos megol-
dást adnak. Neurális hálózatok oldanak meg olyan alapvető problémákat, mint perspek-
tivikus transzformációk, vagy különféle mozgások észlelése: horizontális és vertikális, nö-
vekedés vagy csökkenés, forgás, rövidülés [8]. Ide tartoznak még egyes képjellemzők fel-
ismerésére szolgáló megoldások is, amik az élkereséshez, fókuszáláshoz kapcsolódnak. 
Hubel és Wiesel a macska látórendszeréhez kapcsolódó agykéreg vizsgálatának eredmé-
nyeként fogalmazták meg a neuronális szelektivitás elvét. [7] A látókérgi kutatásuk során 
arra jöttek rá, hogy külön-külön neurális hálózat valósítja meg a retinában a függőleges, 
vagy éppen a vízszintes vonalak felismerését [3]. A macska V1-ként jelölt agykérgi rész-
ében felfedezett mechanizmus rámutatott, hogy az agykéreg idegsejtjeinek egy része az 
érzéklet meghatározott tulajdonságaira nézve specifikusan lép működésbe. Ezek mind 
olyan információk, melyekre számos mechanizmus épülhet (objektum felismerése, véde-
kező reakciók, szemlencse homorúságának változtatása, erős fény esetén a szemhéj be-
csukása, stb.). [7] Ennek kialakulásában és minőségének szempontjából a születési utáni 
első időszak a legfontosabb [9]. 
Az agy észlelési jelenségei közül a vaklátás disszertációm fő vonala szempontjából külö-
nösen fontos és megalapozza a korai látásra való képességet. A vaklátás a látótérfél vala-
mely részének kiesését jelenti, konkrét nem funkcionális működését. A vaklátáskor a be-
teg alapvetően vak, nem képes tárgyakat felismerni, viszont George Riddoch kutatásában 
azt vette észre, hogy a retinálisan nem sérült emberek esetében, hogy valamely látótér 
kiesésekor, a látótéren történő különböző irányú mozgások megtörténtét a betegek képe-
sek megmondani [10]. Larry Weiskrantz részletesen vizsgálta is a jelenséget [7], kísérle-
teit „D.B.” nevű betegével kapcsolatban írta le részletesen [11]. D.B a mozgás irányultsá-
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gán túl képes volt egy-egy tárgy további vizuális jellemzőit is észlelni, mint például tár-
gyakon a kontrasztokat ( [11] 12. fejezet). Ez arra utal, hogy ezek kifejezetten fontos jel-
lemzők az észlelés érzet kialakításának szempontjából. 
A küszöb alatti észlelés fogalma egy olyan további észlelési jelenség, mely még munkám 
szempontjából figyelmet kíván. Ide tartoznak azok az észlelések, melyek küszöb alattiak, 
s melyek jellemzően olyan tárgyakra, jelenségekre jönnek létre, melyről az észlelőnek 
nincs tudomása, nem tudatos [7]. A fogalom nem jól körül határolt és tudományos oldalról 
nem jól definiált: elvont szempontból ide szokták érteni az 1-2 filmkockában felvillanó 
reklámokat, de az illuzionisták is erre építhetik műsorukat, valamint tipikusan ide tar-
toznak a figyelmet magukra vonó jelenségek. 
Az 1. ábra mutatja be az észlelés főbb eseményeit, ahogy a pszichofizika tárgyalja. Ennek 
kapcsán a fizikai inger és az észlelés között történik kapcsolatteremtés azért, hogy arra 
valamilyen cselekvési terv készülhessen. 
A pszichofizika szerint az észlelés események sorozata, amely az észlelőn kívül eső fizikai 
világ eseményeinél kezdődik (objektum kapcsán valamilyen jellemző az érzékszervhez 
jut), lefordítódik mintázattá (érzékszervtől az agyhoz) és a mintázat feldolgozását követő-
en válaszadással fejeződik be (agyból cselekvés/cselekvés abbahagyása az izmok által).  
 
 
1. ábra Az észlelés eseménysora ( [3] 1.1 ábrája alapján)  
 
Az észlelés (vagy más megközelítés alapján az érzet [7]) egyik nagyon fontos sajátossága, 
hogy alapvetően szubjektív. A feltételes reflexek megléte is ezen alapul, valamint az érzet 
kialakulása is. Függ a korábbi tapasztalatoktól, tanult reakcióktól, vagyis nem jöhet létre 
az érzékelt, ismert valóságtól függetlenül. Dr. Kardos Lajos pszichológus idézete ennek 
kapcsán ide kívánkozik: 
„Ha egy ember szemébe bizonyos hullámhosszú fényt sugároznak, azt mondja, hogy kék 
színt lát. Minden más ember is ezt mondja, ha ugyanolyan hullámhosszú fény érkezik a 
szemébe. Teljesen ésszerű azt állítani, hogy az adott szituációban mindenki „ugyanazt” 
látja, „ugyanazt” éli át, látási érzéklete – legalábbis a jegyét illetően – ugyanaz. […] 
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Ezt a modern behaviouristák is belátják, de külön hangsúlyozzák: szükséges feltétel, hogy 
legyenek olyan szituációk, amelyekben mindenki ugyanazt (vagy lényegében ugyanazt) a 
verbális reakciót adja, ugyanarról az élményről számol be.” [12] 
Bármit is érzékelünk, az kontextusba helyezve kap értelmet és ennek megfelelően válhat 
tudatos észleléssé.  
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2.2 Látás, gépi látás 
A látás összetett folyamat. A biológiai oldalról a látás nem pixel szintű képfeldolgozást 
jelent az agyban, hanem a retinában helyben „tömörített” információk átadását a központi 
idegrendszer és az agy számára, melyek ezen érzetekre támaszkodnak a további feldolgo-
zás során, melyből az észlelés folyamata kialakul. A gépi látás olyan eljárások összessége, 
melynek a végén egy a vizuális információkra támaszkodó rendszer a történésekre képes 
reagálni. Az ezen eljárásokban alkalmazott megoldások manapság már sok tekintetben a 
biológiai rendszerekhez hasonló megközelítést alkalmaznak a feladatosztályok megoldá-
sára. A következőkben bemutatásra kerül a működésük, valamint a kapcsolódó fontosabb 
alapvetések. 
2.2.1 A látórendszer működése 
A látószerv felépítése a különböző élőlényeknél jelentős különbségeket mutat. Az egysej-
tűeknél a sejthártya képes érzékelni a fényt, de a puhatestűek egyes fajainál lehet először 
konkrét fényérzékelésről beszélni. Az ízeltlábúaknál már százas, vagy akár többezres 
nagyságrendű pontszerű szemből (ún. ommatidium, 2. ábra) álló facetta szemről beszél-
hetünk, míg a gerincesek esetében pedig egy bonyolult felépítésű látórendszerrel talál-
kozhatunk [13, 14, 15, 16]. 
2.2.1.1 A retina 
A látórendszer első és legfontosabb eleme a szem, mely everz, vagy inverz lehet. Ha az 
érzékelt fény közvetlenül éri a fényre érzékeny sejteket, akkor everz szemről beszélünk, 
ha pedig valamilyen bonyolultabb struktúrán (pl. lencsén) kell a fénynek keresztülhalad-
nia, akkor inverz szemről van szó. A szem komoly előfeldolgozási folyamatokat végez az 
agy és a központi idegrendszer számára, hogy kialakulhasson maga a látásérzet. 
Konkrét látásról a rovarok esetében lehet először beszélni, még ha nem is lehet tudni, 
hogy agyi szinten mit képesek felfogni a látottakból [17]. A látórendszer a rovaroknál vi-
szonylag egyszerű felépítésű, amelynek összetett szemes változatát a 2. ábra mutatja. 
A fényérzékeny sejt az ún. retinula sejt, melyből általában 8 található egy ommatidium-
ban [17] , mint például a sáska látórendszerében [18], míg egy méh esetében pedig akár 9 
is lehet [17]  Az ommatidium vége közvetlenül a látóidegben végződik, mely az állat köz-
ponti idegrendszeréhez kapcsolódik [19] [20]. 
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2. ábra Rovar ommatidium felépítése, a retinula sejtek körbe veszik a tengelyt ( [19] ábrája és [20] leírása 
alapján) 
  
A gerincesek esetében inverz szemről beszélhetünk [14] [15] [13]. A gerincesek retinája 
három rétegű rendszert alkot, melyet a 3. ábra mutat be az emberi retina felépítésén ke-
resztül. Minden gerinces esetében ez a háromrétegű felépítés található meg. Dowling és 
Boycott részleteiben írja le elektronmikroszkópos [21] kutatásukat a felépítés kapcsán, 
melyben az egyes rétegeken belül további rétegeket azonosítanak, de az adott rétegben 
található sejtek feladatai alapvetően hasonlóak, vagy azonosak [14], [15]. 
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3. ábra Emberi retina felépítése ( [22] ábrája és [14] leírása alapján) 
 
A szemben a fény az üvegtesten át érkezik a retinára. A beérkező fény energiáját a retina 
érhártya felőli oldalán megtalálható, fotóreceptorokat tartalmazó réteg alakítja át idegi 
jelekké. A fotóreceptorok lehetnek különböző hullámhosszokra érzékeny csapok, melyek 
a színérzékelésért felelnek, vagy a fényérzékelésre alkalmas pálcikák, melyek leginkább 
a gyenge fényben, szürkületben való látásért felelnek. A csapoknak a színérzékelés kap-
csán különböző típusai vannak, melyek különböző hullámhosszú fényekre érzékenyek. Az 
ember esetében ez három csaptípust jelent, amelyek a piros (~570nm), a zöld (~540nm) és 
az ultraibolya (~440nm) hullámhosszokra érzékenyek a leginkább. A színek érzékelése, 
az ún. trivariáns színlátás, az embernél a különböző hullámhosszra érzékeny csapsejtek 
által érzékelt hullámhosszok szuperpozícióján alapul, valamint legalább két csapsejt által 
érzékelt hullámhosszokból vett különbség felismerésén. A színélmények már idegrend-
szer szinten alakulnak ki, az észlelés során ezeket az árnyalat-telítettség-világosság hár-
masa írja le. [7] [14] 
A csapok és pálcikák aránya a különböző fajokban más-más. Retinán való elhelyezkedé-
sükre jellemző, hogy a csapok a retina sárgafoltjának környékén fordulnak elő legnagyobb 
számban, közepén kizárólag csapok, amely terület az éleslátásért felelnek. 
A különböző idegsejtek közötti kommunikáció szinapszisokkal történik, mely során a sej-
tek között ingerület átvivő anyagok (kémiai hírvivő molekulák) az egyik sejt axonjától a 
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másik sejt dentritje felé átadásra kerülnek. Ezek a transzimitter rendszerek lehetnek ser-
kentő, vagy gátló hatásúak. A fényérzékelés is ezen rendszer szerint történik. 
Sötétben a Ciklikus guanozin-monofoszfát (cGMP) kémiai hírvivő koncentrációja viszony-
lag magas a receptorsejtben, ekkor a sejten lévő csatornák nyitva vannak, a sejt depola-
rizált állapotban van. Amikor fény éri a fotoreceptor sejtet, az aktiválja a vizuális pigmen-
teket (csapnál pszin (protein) és 11-cis retina molekulákat), amik egy enzimet stimulál-
nak, mely csökkenti a cGMP koncentrációt a citoplazmában, ami bezárja a cGMP-kapu-
zott csatornákat, amivel megszűnik a sejtnél meglévő Na+ és Ca2+ beáramlása. Ennek 
hatására a fotoreceptor hiperpolarizált állapotba kerül (-40mV → -70 mV), melynek ered-
ménye, hogy a sejt szinapszisában a glutamát neurotranszmitter felszabadulása csökken, 
ami a retina második rétegében található gyűjtősejteket hozza működésbe. [23] 
A gyűjtősejtek alkotta réteget bipoláris sejtek, amakrin sejtek, Müller glia sejtek és hori-
zontális sejtek alkotnak [14] [21]. Ezen sejttípusok közvetlenül kapcsolódnak a fotórecep-
tor sejtekhez. Szerepük főként a fotóreceptor sejtből érkező jel előfeldolgozásában van, 
akcióspotenciál kiváltása nélkül. Ezen sejteknek morfológiailag különböző altípusai van-
nak, melyek jól megkülönböztethetőek egymástól. Ilyen például a bipoláris sejtek ON-
OFF működését meghatározó „előjelváltási”, vagy „előjel megőrzési” feladata. Ennek a 
működésnek az az oka, hogy vannak olyan morfológiai műveletek, melyekhez kivonás jel-
legű műveletre is szükség lenne, viszont az idegrendszer „elvenni” nem tud, mivel a ter-
mészetben nincsen kivonás. Oka, az előzőleg említett sejtek közötti kommunikáció szi-
napszisokkal történő egyirányú megoldása, vagyis ennek megfelelően a „kivonás” is csak 
ingerület átadással tud megvalósulni a gátló-serkentő mechanizmuson keresztül. 
Ha számítástechnikából vett analógiával akarunk élni, akkor ez a működés hasonlít a 
fixpontos számábrázolás kapcsán ismert, a kettes komplementerképzéssel végrehajtott 
összeadáshoz, amely során csak összeadást és invertálást alkalmazunk. Ennek a műve-
letnek a végeredménye pedig a két érték közötti különbség lesz (az első jegy elhagyását 
követően). 
Amikor a retina csapsejtét egy sötétből világosba váltó fényinger éri és azt valamely bipo-
láris sejt továbbítja, akkor azt ON típusú bipoláris sejt teszi. Ha világosból sötétbe váltó 
fényinger esetén történik ingerületátvitel, akkor pedig OFF típusú bipoláris sejtről beszé-
lünk. 
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A retina harmadik rétegében ganglionsejtek találhatóak. Az itt található ún. retinális 
ganglionsejtek idegnyúlványai alkotják magát a látóideget, és kapcsolódnak az idegrend-
szerhez. Itt történik meg az ingerületek továbbítása az agy, valamint a központi idegrend-
szer felé. A retinális ganglionsejtek jelentősége abban áll, hogy ez határozza meg alapve-
tően magát a látásérzetet [24]. Ezek a sejtek nem csupán a receptorsejtek irányából ér-
kező ingerületgyűjtő funkciót látnak el, hanem a látottakról egyfajta előzetes értékelést 
is adnak az agy és az idegrendszer felé. Ezek a fejezet elején is már említésre került irá-
nyultság, perspektivikus érzet, élek felismerése. 
Ennek a komoly előfeldolgozásnak az az oka, hogy a fényre érzékeny receptorsejtek olyan 
nagy információs mennyiséget jelentenének az agy és az idegrendszer számára, hogy egy 
az egyben való továbbításuk lényegében lehetetlen. A retina így gyakorlatilag nem csak a 
látott információt „tömöríti”, hanem egyenesen arról ad információt, hogy milyen jellegű 
történés van a retina egy jól meghatározott régióján, a receptívmezőn. 
A receptívmező egy olyan térrész a retinán, melyet egy ganglionsejt közrefog és amely 
területen a gyűjtősejtek egy részével, funkciójának megfelelően kapcsolatban áll, vagyis 
az adott térrész szelektív látásérzetét adja. A receptívmezők egymással átfedésben van-
nak, sok, és sokféle ganglionsejt alkotja őket. 
A retinális ganglionsejt típusa nagyban meghatározza az átadott ingerület minőségét és 
átadásának módját. Megkülönböztetünk „ON” típusú és „OFF” típusú válaszra érzékeny 
ganglionsejteket [14] [3], attól függően, hogy a „sötétből világosra”, vagy a „világosból sö-
tétre” reagálnak ingerületátvitellel (4. ábra). Ez lényegét tekintve a kontrasztok változá-
saira való reagálás képessége, ami a tárgyak érzékelésének, azok határaik megtalálásá-
nak egy fontos érzékelő eleme. Az inger-válasz kapcsán fontos megjegyezni, hogy az inge-
rületátvitel egy burst jellegű tüzelés, amely a változás minőségének megfelelően alakul, 
az időben a változástól számítva lecsengő. Ennek egyik oka az ingerületátvivő anyagokkal 
való telítődés. További tulajdonsága, hogy nyugalmi állapotban is van egy állandónak te-
kinthető időnkénti aktivitásuk. Ennek forrása a retinális interneuron hálózat. 
DOI:10.15774/PPKE.ITK.2020.002
 
4. ábra Fényváltozás időbeli hatása ON center és OFF surround ganglionsejtek esetén. Nem tözelésnél időn-
kénti aktivitás van, tüzelésnél burst jellegű, csökkenő aktivitás. 
 
Felépítésükre jellemző, hogy alakjuk körhöz hasonlítható, valamint az is, hogy a sejt által 
lefedett receptívmező belseje ON típusú, míg perifériája OFF típusú fényváltozásokra re-
agál aktivitás-mintázattal, vagy fordítva (5. ábra). Ezt a koncentrikus elrendezést hívjuk 
a sejtmező antagonista felépítésének. A ganglionsejtek, mivel ingerület gyűjtő funkciót 
látnak el, ezért nyugalmi állapotban is mutatnak a típusra jellemző aktivitást, függetle-
nül attól, hogy megvilágított állapotban, vagy sötét állapotban vannak. Ez a jelenség az, 
mely során az ember a teljesen sötét helyen is képes „látni valamit”. Ekkor ugyanis min-
den sejt aktivitása lecsökken és az egymáshoz képesti relatív viszony miatt kelt látás-
érzetet az idegi aktivitás. 
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5. ábra Antagonista felépítés, a piros és a kék ellentétes (ON, vagy OFF) információt gyűjt 
 
A neurobiológiában a serkentő-gátló mechanizmusok kapcsán a leglátványosabb és leg-
megfoghatóbb a retina működése, ugyanis látványos, optikai csalódást tud okozni a re-
ceptív mező ON-OFF működése, ha az antagonista felépítést is figyelembe vesszük. En-
nek egyik legáltalánosabb példáját a Hermann-ráccsal lehet bemutatni (6. ábra). A fehér 
alapon rácsban elhelyezkedő fekete négyzetek sarkainál feltűnik, hogy sötét árnyalat lát-
ható azokon a helyeken, melyek nem az ún. fikszációspont, vagy környékére esnek.  
A jelenség egyik általános magyarázata, a látótérben a ganglionsejtek által alkotott re-
ceptívmezők hol helyezkednek el. A retina közepén kisebb tartományt ölelnek fel, míg a 
periféria felé haladva egyre nagyobbat ( [3] 91-92.), itt a receptorok száma is jelentősen 
csökken már, vagyis az észlelést meghatározza az is, hogy a retinasejtek mekkora halma-
zától fogadnak információt. 
A rácspontoknál a receptívmezőre több fény esik az OFF választ adó részekre, mint a 
négyzetes területet fedő részeknél így a beérkező jelek összege a ganglionsejten belül ki-
sebb lesz. A rácspontokban az ON-ra érkező válasz a vonalak mérete miatt nagyjából 
ugyanakkora, mint az oldalak mentén, viszont a sötét ablakok miatt a ganglionsejt szélén 
fokozottabb gátlás éri. Ennek eredményeként jön létre ezeken a helyeken ez a lényegében 
nagyobb válasz, mely az agy számára úgy jelenik meg, mintha a rácspontokhoz képest az 
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oldalak mentén világosabb lenne a vonal, vagyis a látórendszer relativizál [3] [7] (6. ábra 
A és B). 
 
 
6. ábra A Hermann rácsra tekintve a rácspontokon a nem fókuszban, vagy közelében lévő rácshelyeken sötét 
pontok láthatóak.( [3] alapján ). 
 
 
7. ábra Mach sávok, az egymás mellé rakott különböző világosságú mezők, a mezőnként állandó világosság 
ellenére átmenetesnek tűnnek. ( [3] alapján ). 
 
A fényerősség érzetének a különbségét szemlélteti a Mach-sávot bemutató 7. ábra, melyen 
az egyes homogén világosságú oszlopokat átmenetesként lehet érzékelni, az egyes sávok 
szélei csíkozottnak hatnak, főként a sötétebbek esetén. Ez szintén a receptívmező anta-
gonizmus eredményére vezethető vissza. A retinán megjelenő fény túllép az egyes retiná-
lis ganglionsejtek mezején. A 7. ábra jobb oldalán szereplő receptívmezőket feltételezve a 
középső és a két szélső, homogén részre eső ganglionsejtek válasza a reprezentált világos-
ságnak megfelelően alakul. A maradék két esetben viszont a receptívmező ON közepe jól 
meghatározottan beleesik valamely sávba, míg az OFF szélének jelentős részére egy má-
sik sáv fog hatni. Emiatt az azonos térrészben lévő teljes receptívmezőhöz képest az adott 
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ganglionsejt válasza más lesz az adott térész vonatkozásában, nagyobb vagy kisebb. En-
nek eredménye, hogy sötétebbnek vagy épp világosabbnak tűnik az adott terület a másik 
oldali térrészhez képest. Ha az ábrát felnagyítva tekintjük meg, akkor ez a gradiens jel-
legű illúzórikus jelenség eltűnik, mivel a receptívmezők nagy része már látszólag csak egy 
sávot észlel. 
A kiterjedésbeli különbség kapcsán még meg kell említeni, hogy léteznek nagysejtes és 
kissejtes ganglionsejtek is. A nagysejtes ganglionsejtek alkotják jellemzően a perifériás 
nagyobb receptívmezőket, míg a kissejtesek pedig a fovea környékén jellemzőbbek, kiter-
jedésük is kisebb. A nagysejtes ganglionsejtek idegi axonja vastagabb, és ennek okán 
gyorsabban jut el az idegi impulzus az agyhoz. A kisebb tárgyakra, vagy a fixációs pon-
tokra (pl. a Hermann rácson egy megfigyelt rácspontra, ahol nem látható a szürkeség) a 
kissejtes ganglionsejt érzékenyebb, míg a nagysejtes a kontrasztkülönbségek viszonyaira 
érzékenyebb. [3] 
A ganglionsejtek hálózata nem érzékeny a homogenitásra [14], így a valóban érdekes ré-
giók mentén állhat elő a világról alkotott előzetes információhalmaz az agy és a központi 
idegrendszer számára. 
2.2.1.2 A látópályák és feldolgozásuk 
Az emlős retina ganglion sejtjeinek axonjai alkotják a látóideget, ezek a közvetlen beme-
netei az agyi feldolgozásnak. A látóidegen belül az egyes rostok rendezetten gyűlnek össze 
és futnak az agytörzs felé. A rostok fele a szemmel azonos agyféltekére fut be, míg jelen-
másik fele az agy másik féltekére kereszteződik. Az axonok nagyjából 80%-a az oldalsó 
geniculatus mag (röviden LG) néven ismert sejtcsoportnál végződik, a többi pedig a kö-
zépagy más struktúráiban. [3] 
Az LG réteges szerkezetű struktúrában helyezkedik el a két agyféltekén és a retina egy 
reprezentációját hordozza. Két nagysejtes (magnocelluláris) és négy kissejtes (pravocellu-
láris) réteg alkotja az embernél. A sejtek mérete az érzékenységet határozza meg. A moz-
gás sebességre például a magnocelluláris réteg érzékeny, míg a látásélességnél a pravo-
celluláris réteg működése a meghatározó. [3]  
A retina szomszédos területeiről származó információk az LG-ben is egymással szomszé-
dos sejtekhez kapcsolódnak. Emiatt ezt a struktúrát retinotopikus térképnek is nevezik. 
Az LG sejtjei is köralakú receptívmezőkbe szervezettek, hasonló antagonisztikus kölcsön-
hatásokkal, viszont a periférián a gátlás itt sokkal nagyobb. Az LG-ből az információk a 
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látókéreg felé mennek tovább, ahonnan feldolgozást követően visszacsatolásként visz-
szatérnek. A látásérzet kialakulása alacsonyabb rendű fajoknál az agytörzsben történik, 
míg magasabbaknál inkább az agykéreg felel érte. [3] [25] 
Az elsődleges látókéreg a Brodman 17, vagy V1-ként is ismert agyterület, melyek mellett 
további V# jelű „Vizuális” területek vannak. Ezeken a kérgi területeken lévő sejtek fele-
lősek meghatározni például olyan látható jellemzőket, mint az irányultság (V1 régió), bi-
nokularitás (V1 régió), színek (V1 és V4 régiók). Az agykéregben emellett a pravocelluláris 
és magnocelluláris pályák alkalmasak számos specializált észlelésre, úgymint a textúra-
észlelésre, mintázatészlelésre és élességgel, kontrasztokkal vagy éppen a villogások ész-
lelésére (V1-V4 régiók vegyesen). A V1-V2 régiók felelősek az illuzórikus kontrasztok fel-
ismeréséért, melyek további agykérgi területekre futhatnak tovább. A V5 régió például a 
mozgásérzékeléssel hozható főként kapcsolatba, valamint ennek kapcsán az apertúra 
probléma megoldása is itt történik [25]. Az apertúra probléma a receptívmezők kapcsán 
egy fontos jelenség, mely az észlelést befolyásolja. Önmagában a receptívmezőből nem 
megállapítható a környezet ismeret nélkül, hogy milyen irányultságú mozgás történik: 
álló háttér látszik-e, vagy mozgó előtér. Nem egyértelmű ekkor az sem, hogy egy mozgás 
valós iránya és a látszólagos iránya megegyezik-e (8. ábra). 
 
8. ábra Apertúra probléma vizualizációja [26] 
 
Szintén ezen V5 régió dolgozza fel a mozgás parallaxis jelenségét: ez a tárgyak egymáshoz 
viszonyított helyzetének változásainak feldolgozása. A fejünk forgatásával a tárgyak re-
latív helyzetét nem biztos, hogy meg tudjuk mondani, míg előre-hátra, vagy oldal irány-
ban elmozdulva képesek vagyunk megmondani: a gyorsabban mozduló tárgyakat köze-
lebbinek, a lassabbakat távolabbinak érzékelteti egy az agyi terület, az elmozdulás alap-
ján relativizál. [25] Mindezen felismerési folyamatok összességéből áll elő a látás érzet és 
észlelés. 
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2.2.2 A gépi látás folyamata 
A magyar nyelvben a „gépi látás” fogalom nem azonos az angol „Machine Vision”-nel, va-
lamint nem azonos a „Computer Vision”-nel sem, ugyanis az elnevezés mind a Machine 
Vision, mind a Computer Vision témakört összességében takarja, mint „általános gyűjtő-
fogalom” [27] [28]. 
Angol nyelvterületen van konkrét különbség a kettő között, bár, mint ahogy az a Global 
Association for Vision Information szervezet tisztázó cikkéből kiderül, ott sem egyértelmű 
a használata [29]: 
„Often thought to be one in the same, computer vision and machine vision are different 
terms for overlapping technologies.” 
 
A két fogalom által lefedett módszerek és technológiák valóban rendelkeznek közös rész-
területekkel, mint például a hardvereszközök, képalkotó technológiák és a képfeldolgozási 
algoritmusok területe. 
A Machine Vision [30] azon képfeldolgozási megoldásokat takarja, melyek leginkább az 
ipari technológiákban használatos és az „emberi látáson” túlmutató, tömegfeldolgozás jel-
legű feladatokra kívánnak algoritmikus megoldást adni. 
A Machine Vision témakörébe tartozó feladatosztályok az olyan egyszerűbb feladatoktól 
indulnak, mint a kódok felismerése és ezek osztályozása (például postai irányítószámok, 
vonalkódok tömeges feldolgozása). Valamivel szofisztikáltabb feladatokat jelentenek az 
optikai alapon pozícionáló berendezések, mint amilyenek a palackozóüzemekben talál-
ható címkéző berendezések, melyek a palackok optikai jelölése (pl. domborulatok az üve-
gen) alapján képesek felragasztani címkét a megfelelő helyre. A vizuális minőségfelügye-
let kiértékelése kapcsán készített berendezésekben pedig sok esetben szükséges bonyolult 
algoritmusok implementálása (pl. hegesztési varrat ellenőrzése, gyógyszergyárban a tab-
lettákon lévő jelölés ellenőrzése). 
Szintén a Machine Vision témakörébe illeszkednek azok a feladatok, melyek emberi dön-
tések elősegítéséhez adnak információkat. Ilyenek a modellező alkalmazások, valamint a 
diagnosztikai berendezések. Ez utóbbiak egészen komoly elvárásokat támaszthatnak pél-
dául orvosi területek képalkotó eljárásokat alkalmazó diagnosztikai területén. Egy ultra-
hangos berendezés a születendő gyermek testrészeinek méreteit képes kijelölni és fel-
mérni, ez alapján pedig megbecsülni súlyát, fejlettségének állapotát. 
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A Computer Vision témakörbe ezzel szemben sokkal inkább a képen látható objektumok, 
jelenségek számítógépes értelmezése tartozik. Ide sorolhatók tipikusan a mintafelisme-
rési, objektumfelismerési és azonosítási feladatok térben és időben, melyekhez valamilyen 
döntési feladat is társul. Egészen nehéz feladatosztály a történések vagy jelenségek ész-
lelése és megfelelő értelmezése egy képfolyamon. Az értelmezés már túlmutat a Computer 
Vision témakörén, viszont nagyban támaszkodik a kinyerhető adatokra, így a mestersé-
ges intelligencia témaköre szorosan összefügg a Computer Vision területével. 
A gépi látás Machine Vision és Computer Vision oldalról is jól definiált folyamatok együt-
tesét jelenti. Mindkét terület a digitális képfeldolgozási műveletekre épül. Alapvetés, 
hogy bármely képfeldolgozási művelet alkalmazása egy képen, a képi információhoz nem 
tud hozzáadni, csak megtarthatja az információtartalmat (pl. kép tükrözése), vagy elvehet 
belőle (pl. zajszűrés). Szerepe így a ráépülő folyamatok számára való adatelőkészítés. A 
folyamat leírása különböző részletességgel kerül ismertetésre a képfeldolgozást feldolgozó 
irodalmában, attól függően, hogy egy-egy feladatot mennyi és milyen alfeladatokra bont 
le( [30], [31], [32]), milyen megközelítést alkalmaz. Ugyanakkor három jól meghatároz-
ható lépése van, melyek egymás után hajthatók végre (9. ábra), ezt a folyamatot lehet 
általános képfeldolgozási láncnak hívni. 
 
 
9. ábra Általános képfeldolgozási lánc 
 
Az alacsony szintű eljárások [31], vagy előfeldolgozó eljárások [30], olyan alapvető műve-
leteket jelentenek, melyek közvetlenül a képkészítés módszerével függenek össze. A kép-
készítés lehet digitális, vagy analóg (ekkor digitalizálni kell). Lehet két és háromdimen-
DOI:10.15774/PPKE.ITK.2020.002
ziós képalkotó eljárás használni, mozgóképet, vagy állóképet felhasználni, a feladat meg-
határozza az alkalmazható eljárásokat. A feladattól függ, hogy milyen képalkotóeljárás-
sal történik a felvétel készítése, mire kell felkészíteni. A képkészítést követően van helye 
a legegyszerűbb elemi képfeldolgozási műveleteknek, melyek az előfeldolgozási lépés ré-
szei („preprocessing”), így például a színtér váltásoknak, képjavításnak, sajátosság kieme-
lésnek, esetleg egyszerű morfológiai műveleteknek. 
A középső szintű feldolgozási eljárások már egyszerűbb tulajdonságkinyeréssel foglalkoz-
nak: éldetektáló, képfokozó, képet helyreállító eljárások, képtömörítés, de itt jelennek 
meg a képleírók a kép egészére, mint a Fourier transzformáció, vagy egyes területekre, 
mint a textúra felismerés és alakzat felismerés, vagy leírók meghatározása, mint például 
a HOG, vagy a SIFT. Az itt megszülető eredmények kerülnek a magasabb szintű feldol-
gozási eljárásokhoz, mint képleírók. 
A magas szintű feldolgozási eljárásoknál beszélhetünk a ROI-ban található elemek osztá-
lyozási feladatáról, melyekhez főként a mesterséges intelligencia témaköréből vett eljárá-
sokat lehet használni: neurális hálós osztályozók, döntési fák, statisztikus tanuláselmélet 
kernelgépek, az SVM-ek, AdaBoost, melyek akár nemlineáris problémák megoldására is 
képesek. Az osztályozási feladat során kerülhet a kép egy-egy részéhez valamilyen leíró 
jellemző, mely aztán további döntési folyamatok bemenete lehet és ezen a szinten kerül 
elő a szemantikai osztályozás is. 
Mozgóképek esetén a változás felismerése, ezen belül is a mozgás felismerése összetettebb 
probléma, mivel számolni kell a felvételen lévő objektumok elmozdulásával, megváltozá-
sával (mozgás és változás detektálás), vagy a kamera elmozdulásával, vagyis egy vizuális 
elmozdulással (optikai áramlás felismerése). Az optikai áramlás az a jelenség, mely során 
egy objektum látszólag elmozdul, viszont ez nem azonos azzal, mikor egy objektum tény-
legesen elmozdul (valós elmozdulás). Az optikai áramláshoz pedig a biológiai rendszerek-
nél bemutatott appertúra probléma is kapcsolódik. [33] 
Ezen a ponton válik el érdemben ketté a Machine Vision a Computer Visiontől. A Machine 
Vision esetében a ROI algoritmikus gyors kiértékelése történik meg, lényegében valami-
lyen tény felismerése és értelmezése, melyre beavatkozás építhető. A Computer Vision 
esetében viszont az értékelést további értékelés követheti, más jellemzőkkel együttesen. 
2.2.2.1 Látás inspirálta megközelítések 
Az elmúlt évtizedekben a látórendszer működésének inspirációja több összetett képfeldol-
gozási architektúrális modellre hatott, így a neurális hálózatok egyszerűsítéseként 1988-
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ban leírt Celluláris neurális hálózatokra (CNN) és a néhány évvel később leírt Konvolú-
ciós neurális hálózatokra (ConvNet). 
A CNN elrendezés Leon Chua professzor és Liu Yang neveihez fűződik, amely egy párhu-
zamos számítási megoldás. Az 1988-ban leírt elv [34] a neurális hálózatok egy egyszerű-
sített felépítésű megoldását takarja. A Hopfield által 1982-ben leírt neurális hálózattal 
[35] szemben, itt egy néhány réteges, jellemzően mátrixos elrendezésű hálózatról beszé-
lünk, melynél az egyes csomopontokban lévő elemek csak a szomszédos, vagy nagyon kö-
zeli feldolgozási elemekkel állnak kapcsolatban, ahogy a mutatja egy konkrét megvalósu-
lás esetén. 
 
10. ábra CNN mátrixos elrendezése és az állapot egyenlet ( [36]ból átvéve) 
 
Egy csomópont, amely egy képpontnak feleltethető meg (10. ábra), melynek értéke a CNN 
állapot egyenlettel számolható. Az ún. A és B template mátrixok képviselik a CNN műve-
leteket. Ezek számos alapvető képfeldolgozási műveletre léteznek, így a legtöbb alapvető 
képfeldolgozási művelethez létezik template (élkeresés, zajszűrés, stb.). A CNN elvet fel-
használva készült már retinamodell [37] [38], így a modellezés kapcsán bevált architek-
turális felépítésről van szó. 
Az utóbbi évtizedben széleskörben elterjedt a Konvolciós neurális hálózat (Conovolution 
Neural Network, a továbbiakban ConvNet, de mára a CNN elnevezés inkább erre vált 
elterjedté) alapú algoritmusok használata.  
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11. ábra ConvNet elvi működése [39]  
 
A ConvNet a mély tanuláshoz kapcsolódó neurális hálózatok közé tartozik, képfeldolgo-
zásban terjedt el alkalmazása, mely hasonlít a látórendszer működésére. A ConvNet ki-
haszálja a felvételek több dimenzióját (pl. RGB színcsatornák), melyeken egy konvolúciós 
lépést hajt végre egy a feladatra meghatározott konvolúciós kernellel. Ez a lépés lényeg-
ében az előfeldolgozási fázis zajszűrésének is megfeleltethető. Ezt követően egy tömörítési 
lépés következik az ún. pooling réteggel, mely egy maximum keresést jelent a konvolúciós 
lépés eredményén, majd ezt kisebb térre képezi le. Ezzel a pooling réteg egy absztrakt 
rétegekként jelenik meg. Egy vagy több kovolúciós-pooling lépés követheti egymást, mely 
eredménye végül valamilyen döntési, osztályozó algoritmusnak adhatók át, így teljesen 
csatolt neurális hálózatnak, vagy Szupport Vektor Gépnek. Ez a működés nagyon hasonlít 
az előző fejezetben bemutatott biológiai látórendszer működésével, ahol hasonló tömörí-
tési lépések történnek (ganglion sejtek a konvolúciós lépést hajtják végre), hasonlóan pár-
huzamos feladatokkal (különböző célú ganglionsejtek és agykérgi területekre való érke-
zés, ami a pooling lépésnek feleltethető meg). [32] 
A ConvNet elmúlt évtizedes előretörésében nagy szerepet játszott a feldolgozáshoz nélkü-
lözhetetlen elérhető számítási teljesítmény az újabb generációs GPU-kban. A ConvNet 
alkalmazása számos felismerési feladatra ad hatékony megoldást, jelenleg a vezetést tá-
mogató rendszerek is mind inkább építenek ezen módszerre más mély tanulások mellett. 
A CNN sokkal inkább takar egy általános architektúrális felépítést, mint a ConvNet. A 
CNN mivel Turing-teljes, így a ConvNet megoldására képes [40]. A ConvNet konvolúciós 
rétegének számolása egyértelműen megoldható, míg a második pooling réteg számolása 
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a CNN GLOBMAX templatejével, valamint a teljesen csatolt réteg eredményének számo-
lása skaláris szorzással lehetséges [40]. 
A gépi látást párhuzamba állítva a biológiai látórendszerrel, a látórendszerben az ala-
csony szintű képfeldolgozási műveleteket a receptorsejtek (felvétel készítés) és a gyűjtő-
sejtek (előfeldolgozás) végzik el. A középső szinten elhelyezkedő műveletek alapvetően a 
ganglionsejt rétegben történnek meg, vagyis itt történnek a különböző tulajdonságkinye-
rések [41] [42]. A magas szintű feldolgozást már az idegrendszer és az agy végzi el, ezek 
adják a világról a legösszetettebb észlelést. 
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2.3 Gyors képfeldolgozás igénye beágyazott rendszerekben 
A biológiai látórendszer felépítése párhuzamos ingerületátadásokkal operál. Számos, a 
látórendszerhez köthető vizuális jelenségre a biológiai szervezet azonnali választ képes 
adni veszélyek, veszélyhelyzetek elkerülésére. Felmerül a kérdés, hogy a tipikus képfel-
dolgozási láncban történő feladat megoldásához képest, a természetben is előforduló alap-
vető túlélési problémákra, a látórendszerben milyen megoldás található? Ezek mennyire 
hatékonyak, és milyen relációban állnak a szokásos képfeldolgozási lánccal? Ilyen tipikus 
veszélyt jelentő helyzet a közeledő objektumok érzékelése, mely a menekülésben és a na-
vigációban egyaránt fontos szerepet játszik. 
A legszámításintenzívebb feladatoknak a magasszintű, bonyolult képfeldolgozási felada-
tok megoldása számítanak, amit 2006 környékéig általános célú processzorokkal valós 
időben nem lehetett elvégezni, mivel a képfeldolgozási műveletek szinte kivétel nélkül 
párhuzamos műveletvégzést igényelnek. Ekkor jelentek meg általánosságban az első több 
magos, párhuzamos feladat végrehajtásra alkalmas GPGPU-k (NVidia GeForce 8 soro-
zat), megadva a valódi párhuzamos számítási algoritmusok implementálásának lehetősé-
gét, akár komolyabb algoritmus könyvtárak létrehozásával (első elterjedtként 2006-ban 
a CUDA [43], majd a nyílt forráskódú OpenCV). Az elmúlt években jelentek meg azok a 
GPGPU chipek, melyek alkalmassá váltak beágyazott rendszerekbe való alkalmazásra. 
Egyik úttörőjük az Nvidia volt a Jetson családjával 2014-ben. 
Az Nvidiát megelőzte autóipari célirányos fejlesztések kapcsán a Mobileye, mely ezen be-
ágyazott számításiigény kielégítésére, kritikus számításaikhoz saját chip kidolgozásával 
kezdett foglalkozni már a 2000-es években, melynek fontosabb elemeiről a 2.3.2. fejezet-
ben lesz szó. 
Szinte az NVidia GeForce8-al egy időben jelent meg az egyik legösszetettebb CNN szen-
zor-processzor tömb, a Q-Eye chipet tartalmazó Eye-RIS [5], mely már alkalmas volt be-
ágyazott rendszerekre épülő fejlesztéséhez. A CNN alapú megoldásoknak korábban már 
voltak hírnökei (pl. ACE4k [44], vagy az ACE16k [45], Xenon [46] chipek), de ezek csak 
kevés célfeladatra voltak jól felhasználhatók. A Q-Eye chip köré épített kompakt rendszer 
viszont (Altera NIOS II FPGA-val) valóban jól használható volt CNN alapú algoritmusok 
készítésére. 
Az Eye-RIS-hoz hasonló kisfogyasztású, fókuszsíkbeli processzoroknál lehetőség van in-
tenzív párhuzamos számítást igénylő képfeldolgozási feladatok valós idejű végrehajtására 
is. Ez megteremti annak lehetőségét, hogy hatékony algoritmikus választ lehessen adni 
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alapvető számítógépes látással kapcsolatos problémák részben, vagy egészben történő 
megoldására beágyazott rendszereken is – tipikusan a manapság fejlesztésintenzív autó-
ipari alkalmazásokban jelent ez lehetőséget. 
2.3.1 Eye-RIS szenzor-processzor tömb 
Az Eye-RIS rendszert a spanyol AnaFocus cég fejlesztette, mely egy általános célú pro-
cesszorból (az Altera cég NIOS II-es FPGA-ra épülve) és az analóg Q-Eye chipből áll, mely 
egy fókuszsíkbeli szenzor-processzor tömb (FPSP), CNN elrendezésben. 
A Q-Eye chip, egy CNN-re épülő CNN unverzális gép (CNN-UM), feldolgozó egységenként 
egy-egy képérzékelő szenzorral, melynek alapjait [47] [48] Roska Tamás és Leon Chua 
professzorok 1992-1993 között dolgozták ki. A CNN univerzális gépek analóg procesz-
szortömbök első chip implementációjával a Berkeley egyetem foglalkozott még 1994-ben 
(12×12), nagyobb méretű implementációjával Angel Rodriguez Vázquez sevillai kutató-
csoportja foglalkozott az egyik legintenzívebben, mely az első nagyobb felbontású 
(128×128) megoldással 2003-ban jelent meg, melyet a sevillai AnaFocus gyártott. Ennek 
következő, már QCIF képfelbontású továbbfejlesztett verziója, a Q-Eye chip 2008-ban je-
lent meg. 
A processzor architekturális felépítését mutatja be a 12. ábra. Az általános célú processzor 
a kommunikációért és a vezérlésért felel, míg a Q-Eye chip egy 176×144-es, jelfeldolgozó 
processzortömb. A Q-Eye minden processzoregységéhez egy képérzékelő szenzor is tarto-
zik (egy pixel), valamint a processzoregységek a szomszédosokhoz kapcsolódnak, 8 szom-
szédsággal, 3×3-as CNN jellegűen. 
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12. ábra Az Eye-RIS rendszer felépítése, a Control Unit tartalmazza az Altera Nios II FPGA-t [5] 
A Q-Eye chipben 8 bites analóg processzorok vannak. Egy utasítás egyszerre több adaton 
hajt végre, így SIMD elvű processzor. Minden processzoregységnek van analóg memóriája 
(LAM) és digitális memóriája (LLU). Az analóg memóriához a tartalmát frissítő áramkör 
nem áll rendelkezésre, így tartalma az időben változik, „romlik”, mellyel a feladatok el-
végzése során számolni kell. Az analóg memória főként képek tárolására alkalmas, míg a 
logikai memóriák a különböző morfológiai műveletek bitmaszkjainak tárolására alkalma-
sak. 
A processzoregység utasításkészlete tartalmaz logikai műveleteket, alapvető I/O művele-
teket, de jellegéből adódóan főként képfeldolgozási műveletek végzésére készítették fel. A 
rendszerhez szállított programozási nyelv és környezetben a Q-Eye chip az FPP nevű 
funkcionális programozásinyelvvel programozható, melynek vezérlésére ANSI C-ben írt 
nyelv ad lehetőséget az általános célú processzoron. 
A rendszer 10 000 fps feletti képfelvételi sebességre képes, valamint feladat függvényében 
akár 1 000-10 000 fps sebesség mellett feldolgozási és döntési feladatokra, mindezt 100 
mW fogyasztás mellett. 
2.3.2 Elterjedt megoldások napjainkban 
A Q-Eye chip az Eye-RIS v1.3 megjelenése óta a chip 2014-ben a Toshiba az SPS02 típusú 
kamerájába is bekerült, de egyelőre továbbfejlesztett változata a v2 nem jelent meg és 
jelenleg is ez tekinthető a legfejlettebb CNN-UM megoldásnak. Sajnos általánosságban 
véve problémát jelent a CNN megoldásokban az analóg zaj. Az utóbbi pár évben a CNN 
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spintronikai megközelítésével is elkezdtek foglalkozni, de jelenleg ez az irány még kuta-
tási fázisban van [49] [50]. 
Manapság az egyik legfontosabb téma, mely az iparági fejlesztéseket hajtja, az autóipari 
alkalmazás, melyben az ADAS megoldásokon túl, az önvezető autó megvalósítása az ál-
talános gyártói cél. Ennek megfelelően a legnagyobb beszállítók igénylik a hatékony, be-
ágyazott rendszerekben alkalmazható megoldásokat és itt érhető leginkább tetten ezen 
beágyazott rendszerek általános elterjedésének lehetősége. 
A System-on-Chip (SoC) rendszerek tekintetében integrált megoldások jelentek meg a 
2010-es évek óta, melyek mind inkább a mély tanuló algoritmusok (Deep Learning Algo-
rithm - DLA) irányából közelítik meg a különböző problémákat. Az olyan beágyazott, biz-
tonságkritikus rendszerek esetében, melyek ma az autóipar számára készülnek, így pél-
dául az önvezető autók számára a Mobileye EyeQ4 megoldása, már 3W mellett 2,5 te-
raflop számításiteljesítményre képes, mély tanuló algoritmusokat és grafikai modelleket 
használ fel, melyek egyszerre 8 kamerából másodpercenként 36 képkockát is képesek 
akár feldolgozni. A chipjük számos hardveres gyorsítási megoldást támogat, az adatlap a 
DLA-t hardveresen támogatja. [51] Kutatásom korai szakaszában még az EyeQ2 plat-
formra épülő gyalogosfelismerési piacon megjelent megoldásukat gépkocsiban ülve kipró-
báltam, ez került bele a Volvo S60 gépkocsikba is radarral kombinált megoldásként. Mű-
ködése már akkori állapotában is előremutató volt. 
 
13. ábra Az EyeQ5 tervezett architektúrája [52] 
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A Mobileyeban alkalmazott megoldások az emberi látás alapján készülnek, a chip a mély 
tanuló algoritmusokat is támogatja. A céget 2017-ben felvásárolta az Intel, s már az 5. 
generációs chipjük, az EyeQ5 készül (13. ábra) melyet tovább fejlesztenek a vizuális in-
formációk szoftveres feldolgozásának hardveres támogatásában. A tervezett új generáció 
fogyasztása viszont várhatóan 10W-ra nő. [52] 
A Renesas chip gyártó ARM alapú R-Car megoldása (14. ábra), melynek jelenlegi csúcsa 
a V3H model [53], a gyártó a megoldását az EyeQ5-t megelőző versenytársának tekinti. 
A Renesas megoldásában számos alapvető morfológiai művelet hardveresen támogatott, 
így a kétkamerás rendszerek támogatása, ehhez kapcsolódan diszparitás számolása, ob-
jektumosztályozás, valamint direkt hardveres támogatás a ConvNet megoldásához (14. 
ábra: „CNN-IP”), vagy az optikai áramlás számításhoz. [54] 
Ezen két chipgyártó alapján a mély tanuló algoritmusok használatának trendje egyértel-
műen nyomonkövethető, viszont a korai látást segítő algoritmusokkal a veszélyhelyzetek 
felismerése tovább támogatható. 
 
14. ábra A Renesas ARM alapú megoldásának rendszer diagrammja [53] 
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3 Objektum közeledésének felismerése biológiai 
alapú algoritmus segítségével 
Egyes feladatok megoldását biológiai alapon megközelíteni nem újkeletű elgondolás. Az 
ember korábban is számos alkalommal lesett el praktikákat az élővilágból. Gondolhatunk 
egy olyan nagyon egyszerű dologra, mint amilyen a tépőzár [55] is, melyhez intuíciót a 
bogáncs felépítése és tulajdonsága adott. A számításelméletben is foglalkoznak biológia 
motiválta algoritmusokkal a legkülönbözőbb területeken, legyen az jelfeldolgozás, kom-
munikációs protokoll, irányítástechnika, robotika, adatfeldolgozás, vagy akár az előző fe-
jekben bemutatott gépi látás megvalósítása [56], melyeknél a neurális hálózatokra, el-
vekre épülő megoldások használata mára gyakorlatilag megkerülhetetlenné vált. 
3.1 Közeledő objektum problematikája 
A vizuális észlelés jelentősége régóta ismert, amin belül a mélységérzékelés problémaköre 
kurrens téma [57], ahogy egy videófolyamon a különböző mozgások felismerése, illetve 
szemantikai osztályozása. A közeledő mozgás felismerése elementáris feladatosztálynak 
tekinthető, melyre a biológiai rendszerek is megoldásokat adnak [58] [59] [60], attól füg-
gően, hogy az objektum közeledés jelenségének érzékelése mit jelent az adott élőlény szá-
mára: navigációs lehetőséget, vagy a túlélés kapcsán valamilyen közeledő veszély jelzését. 
Az egerek esetében a lecsapó ragadozómadár jelenthet közeledő veszélyt, míg a sáskák, 
madarak esetében a gyors és hatékony térbeli navigáció során van szükség a közeledő 
objektumok felismerésére. 
Állatok [61] [62] [63] [64], de emberi csecsemők [65] vizsgálata során is bizonyítékot ta-
láltak arra, hogy a közeledő objektumok észleléséhez kapcsolódóan vannak előkészített 
idegrendszeri válaszok. A csecsemők vizsgálata ebben a tekintetben különösen érdekes 
eredményeket mutat: bár az 1-2 hónapos csecsemők látása homályos [66], emiatt a tár-
gyak alakja számukra nem megkülönböztethetők, mégis van tanulmány [65] amely rá-
mutat, hogy a világ megismerése nélkül is védekező módon reagálnak a közeledő tár-
gyakra. Ez összhangban van a 2.1 fejezetben bemutatott vaklátás észlelésével, s feltéte-
lezhető, hogy az ehhez kapcsolódó neurális hálózat működése a tárgyak sziluettjének mé-
retváltozásával számol és alapvetően nem támaszkodik például a binokuláris látásból fa-
kadó diszparitás észlelésére [67], vagy a tárgyak és méreteik ismeretére, amely a térbeli 
látáshoz elengedhetetlen.  
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A biológiában a közeledő objektum érzékelésének fontossága tetten érhető azokban a kí-
sérletekben, ahol bebizonyították, hogy a legkülönfélébb irányú mozgások közül a leg-
jobban a közeledő mozgás keltette fel a kísérletben résztvevő emberi megfigyelők érdek-
lődését [68] [69] [70]. 
Az ütközéselkerülés miatt a jelenség gyors felismerése fontos a robotikában és az autó-
iparban egyaránt. A biztonság növelését célzó ADAS megoldásokkal jellemzően valami-
lyen szenzor (RADAR, LIDAR) adataira támaszkodnak, de a csak kamera alapú olcsóbb 
megoldások fejlődése egyértelművé vált az utóbbi évek éles, sok szereplős versenyében. 
Egy tanulmány megállapította, hogy egy rendszer, amelyik képes fél másodperccel előre 
jelezni az ütközést, az 60%-al csökkentheti a baleset megtörténtét, míg egy másodperc 
esetén már 90%-al [71]. A jelenlegi objektumközeledést detektáló megoldások közül van, 
amelyiket vállaltan az emberi látórendszer inspirált, mint amilyennel a Mobileyé [72]. A 
Mobileye első megoldásairól annyit lehet tudni, hogy négyzetes objektumok detekciójára 
épültek, melyeket képkockánként többféle osztályozási metodikával is megközelítettek 
[71]. 
A 2010-es évek elején az osztályozási problémák voltak a kutatások fókuszában: például 
az SVM és az AdaBoost algoritmust, olyan tulajdonságleíró módszerekkel kombinálták, 
mint a HOG, Haar, Főkomponens analízis, vagy a Gábor féle tulajdonságkinyerés [73, 74]. 
A neurális háló alapú algoritmusok kevéssé voltak elterjedtek még, a ConvNet épp ezen 
évtized közepén kezdett érdemben betörni a párhuzamos számításra képes architektúrák 
elterjedésével. 
A közeledő objektum érzékelés biológiai megközelítésének egyik alapkutatását a sáska 
látórendszere alapján készült ütközéselkerülő megoldása jelenti, mely a robotikában is 
szélesebb körben ténylegesen elterjedt [75] [76], viszont az előrejelzés minőségében kor-
látos képességekkel rendelkezett. 
Egy közeledő objektum észlelése álló helyzetben alapvetően egyszerűen megoldható fel-
adatnak tekinthető, mivel ekkor egy felismert objektum sziluettjének növekedésének 
megváltozásával, a tárgy vizuális elmozdulásával kell számolni. Nem állóhelyzet esetén 
viszont a tárgyon kívül minden más is elmozdul a képsíkon, így komplexebb feladattá 
válik a közeledő objektum észlelése.  
3.1.1 Térinformáció kinyerése 
Normál esetben, a látás során, analóg, vagy digitális filmfelvétel készítésekor a tárgyakról 
visszaverődő fény valamilyen képsíkra vetül. A lyukkamera elvű képalkotást alapul véve 
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[77] egy R3→P2 leképezésről beszélhetünk (15. ábra), melyben R3 jelenti a három dimen-
ziós projektív teret, melyben egy S objektum leképződik a P2 projektív síkra s-ként, mely 
már nem tartalmaz térbeli információt. 
A közeledő objektum felismerésének alapproblémája, hogy egy P2 projektív síkbeli képso-
rozat alapján hogyan lehet következtetni egy-egy objektum térbeli elhelyezkedésére. A 
középpontos projekció ugyanis csak annyit képes megmondani, hogy a P2 a tér melyik 
pontjainak leképződése lehet, ami egy egyenessel írható le. Ilyen egyenes az s-S-en ke-
resztülhaladó vonal, ahogyan azt a 15. ábra is mutatja. Ez alapján belátható, hogy a képen 
szereplő objektumokról, vagy annak adott pontjáról sem méretbeli, sem távolságbeli in-
formáció alapvetően nincsen. 
Felhasználva viszont, hogy a képalkotás során lencse rendszereket használnak fel, a geo-









 alapján a t tárgytávolság megadható, ha ismert 
az f  fókusztávolság, valamint a k képtávolság. Erre az egyenletrendszerre építhető távol-
ságbecslés az élességállítást felhasználva a digitális fotózásban. Másrészt a jövőben vala-
melyest segíthetnek a time-of-flight kamerák, melyek a mélység érzékelésére képesek. Ez 
a technológia manapság kezd kiforrni és terjedni a konzumer termékekben (pl. sorozat-
gyártott mobiltelefonokban való megjelenése napjainkban), s lehetőségei várhatóan túl-
mutathatnak majd az egyszerű lyukkamera modellen a térbeliség meghatározásánál. 
 
 
15. ábra A lyukkamera modellje: C a kamera középpont, S tárgy s pontra képződik le a képsíkon. 
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Az objektumok térbeliségének meghatározására több módszer is létezik (projektív re-
konstrukciós eljárás több nézőpontból, 2, 3, vagy n nézőpont geometria, Euklideszi re-
konstrukció, stb. [77]). Az előzőekben bemutatottak alapján az látható, hogy egy állóképen 
szereplő objektumok térbeli elhelyezkedéséről nem lehet pontos információt adni. Va-
lamennyi előfeltételezéssel lehet élni, így például a kép egyes részeinek élessége alapján, 
vagy a kép értelmezésével, objektumok felismerésével és azok egymáshoz képesti aránya-
ival, ami már egy magasabb absztarkciós szint megjelenését is feltételezi. 
A térbeli leképezés során az egymással párhuzamos vonalak a kép egy távoli pontjában 
futnak össze. A különböző párhuzamos egyenesek más-más pontokba tartanak össze, amit 
távlatpontnak nevezünk. A távlatpontok egy egyenesre fekszenek rá, amely egyenes meg-
adja a kép horizontját [78] [28]. Ezzel az eljárással a kép perspektivikusságát felhasz-
nálva egyszerű feltételezést adhatunk a kép térbeliségére vonatkozóan, ami lehetőséget 
ad a tárgyak egymáshoz viszonyított helyzetének meghatározására a távlati vonalak 
mentén, amelyet már további előfeltételezésekkel lehet pontosítani (ismert méret, alak). 
Legalább két különböző nézőpontból készült képpel már lehet előismeret nélkül is a tér-
beliségről információt adni, ekkor alkalmazhatóvá válnak olyan eljárások, amelyek epi-
poláris geometriai alapokon nyugszanak. Ilyen például a projektív rekonstrukció. 
 
16. ábra Háromszögelés két nézőpontból, ahol x és x' pontok az egyes képsíkokon a leképezések. ( [78] 10.1 
ábrája) 
A 16. ábra bemutatja, hogy két nézőpont esetén a leképzés alapjául szolgáló X pont hova 
esik a képsíkokon. Ezt az egymásnak való megfeleltetést az F fundamentális mátrix va-
lósítja meg, ekkor teljesül az x’Fx=0 összefüggés. A fundamentális mátrix szinguláris ér-
ték felbontással, vagy a 8 pont algoritmussal számolható. A fundamentális mátrix ezt 
követően a projektív rekonstrukcióban felhasználható, melynél a kamerák számolhatók, 
mellyel már számolhatóak a térbeli pontok. 
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Álló platformon készült videófelvételnél felhasználhatók a képkockák közötti különbsé-
gek a térbeliség valamilyen szintű meghatározására. A képen való elmozdulások elemzése 
szolgálhat a térbeliségről információval (elmozdulás egymás elé-mögé, árnyékok megjele-
nése, eltűnése, változása). Forgó kamera mozgás során lehet a térbeli elhelyezkedésre kö-
vetkeztetni, mivel a közelebbi tárgyak elmozdulása a képsíkon kisebb, viszont a legtöbb 
információhoz a kamera elmozdulása során jutunk. Ekkor az optikai áramlás elemzése 
már lehetőséget ad komolyabb következtetések levonására. 
3.1.2 Közeledés a vizuális térben 
A térbeliség érzékelésére a binokuláris diszparitás segítségével az élőlények néhány mé-
ter távolságig képesek. Ez az embernél ez mindösszesen 30 métert jelenthet, de 9 méter 
fölött drasztikusan csökken a felismerés gyorsasága és pontossága. [67] 
Az alábbiakban bemutatom, hogy a vizuális térben egy objektum közeledése a szemlélő 
számára milyen geometriai változást jelent. Egy közeledő objektum képének a képsíkra 
vetülő nagysága, vagyis a sziluettje a közeledés során folyamatosan nő. Két időpont kö-
zötti sziluettnek a mérete, a sebesség, a kép rögzítési sebessége és a képsíktól való távol-




17. ábra A fókuszponthoz közeledve a képsíkra vetülő sziluett méret folyamatosan és nem egyenletes arány-
ban növekszik. 
Tekintsük egy homogén, egységnyi felületű tárgy képsíkra vetülését a C fókuszponton 
keresztül. Ha a tárgy elmozdul a képsík felé d távolságot, akkor annak sziluettváltozása 








































𝐴𝑟𝑒𝑙 határozza meg, az 𝐴 objektumterület C fókuszponttól vett távolságtól függő terület-
változás arányát, mely négyzetes összefüggést mutat. Ha egységnyi időben történt válto-
zást nézzük, akkor a közeledés területarányváltozásának mértéke megadható a (2) sze-
rint két egymást követő időpillanat vett változásával. 
A területváltozás nagysága így a fókuszponttól való távolság és a közeledés sebességének 
függvénye lesz, amely alapján a távolság-sebesség-területváltozás hármasból kettőt is-
merve a harmadik megadható. Az alapfeladat megoldható a növekedés tényének felisme-
rése és a sziluett változás által. 
3.1.3 Közeledés érzékelésének klasszikus algoritmikus módszerei 
A legegyszerűbb közeledő mozgást érzékelő algoritmusok [79] alapvetően támaszkodnak 
az objektumszegmentálásra, illetve az élkeresésre. Ezek az egyszerű algoritmusok a te-
rületnövekedésnél a sziluett változás radiális irányú változását detektálják, amihez vala-




18. ábra Szimmetrikus detektorok sziluettnövekedés érzékelésére [79] 
 
Ezek a detektorok a szabálytalan alakzatokkal nehezen birkóznak meg. A szabálytalan 
alakzatok felismerése a területalapú számításokkal és trajektória vizsgálattal lehetséges, 
mivel az egyes képkockák között a megtalált objektumokat meg kell egymással feleltetni 
és ezekre lehet területváltozást számoltatni. 
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További lehetséges detektálási eljárást ír le a [80] megoldás, mely egy referenciaköz-
pontra támaszkodik és ez alapján próbál következtetni a közeledő mozgás irányára. A 
növekedés tényét jelző térinformáció, a közeledési fókusz hely meghatározása (FOE – 
Focus of Expansion), a nem kamerasíkban történő közeledés esetén ad információt. Ez a 
szemlélő számára egy végtelen távoli pont irányából történő növekedést jelent az egyes 
képrészletek, objektumok esetén. A FOE alapú detektálás lényegét tekintve az optikai 
áramlás jelenségek felvételeken való felismerésén alapul. 
Előre haladó mozgásnál ez alapvetően egyenletes a képtérben, laterális mozgás esetén, 
vagy a képhez képest gyorsabb, vagy lassabb növekedés esetén lehet következtetni a kép-
részletekben fellelhető eltérő működésre, mozgásjelenségekre. Az elvet a 19. ábra mutatja 
be. 
 
19. ábra Focus of Expansion, vagyis a növekedés fókuszpontja ( [80]-ből átvett). 
 
Mozgás közben a kamera felé irányúló, a szokásosnál gyorsabb optikai áramlás utalhat 
közeledésre. Objektum azonos sebességgel való követésekor, pl. egy autónál, az egyforma 
sebesség miatt az autó képénél nem lesz megfigyelhető optikai áramlás, míg gyorsításkor 
vagy fékezéskor igen, mely a térben nagyobb változást okoz. A változás mértékének isme-
retében pedig felírható következtetés az ütközés bekövetkezésének várható idejére. Nap-
jainkban is számos kutatás épül [81], melyek már erősen építenek a ConvNetre, annak 
hatékony objektumfelismerési képességére is [82], ugyanis ezzel a megközelítéssel haté-
konyan jelölhetők ki azok a területek, amelyeknél az optikai áramlást vizsgálni kell. 
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3.1.4 Közeledés érzékelésének biológia motiválta módszerei 
Az objektumok közeledésének érzékelésének felismerése biológiai alapon nem újkeletű 
[83] [84] [75], a legszélesebb körű kutatások a sáskák (Locust), ecetmuslicák (Drosophila) 
[85] [86] [87] és a galambok esetében történtek [6]. Néhány élőlény esetében pedig már 
megtalálták azon sejtcsoportokat, mely a közeledés érzékeléséért felelős. Az egyes megol-
dásokból az látszik, hogy a természet is a geometriai növekedés felismerését veszi alapul, 
de az egyes élőlényekben ezt különböző módon teszi, mely az életmódtól is függ. Az alábbi 
fejezetekben áttekintésre kerül néhány megoldás, köztük az első emlősben felfedezett re-
tinacsatorna is. A megoldások közös jellemzője, hogy gyorsan képesek a közeledés tényé-
ről visszajelzést adni. 
3.1.4.1 Sáskákban található sejtcsoport bemutatása 
A legtöbb objektum közeledés érzékeléssel kapcsolatos kutatás a sáskák köré csoporto-
sult, mivel a sáskákban 1974-ben fedezte fel O’Shea, Rowell és Williams a mozgás felis-
meréséért felelős látóneuront, a „Lobula Giant Movement Detectort” (LGMD1) [59]. Ez a 
neuron az ommatidiumal áll kapcsolatban, mely a 2.2.1 A látórendszer működése fejezet-
ben ismertetett módon fogadja a külvilágból származó vizuális ingereket. Az LGMD1 mel-
lett a feldolgozásban még jelentős a szerepe a „Descending Contralateral Movement De-
tector”-nak (DCMD) is, mely a kisebb objektumok mozgására reagál [88]. 
Az LGMD1-ből egy pár van a sáska látórendszerében, ahogy azt a 20. ábra bemutatja, 
amely folyamatosan dolgozza fel az egyes ommatidiumok irányából érkező képet, mint 
ingert (P). A több lépcsős, párhuzamos feldolgozás során az első lépésben a serkentő (E) 
és gátló (I) neuronok dolgozzák fel a vizuális ingert. Az egyes gátlóutak neuronjai, a szom-




20. ábra Sáska retina modelljében az LGMD1 helye ( [89] ) 
 
A sáska esetében a modellben jelenlévő szomszédos gátlás feltűnő működési érdekesség, 
mely adódhat abból, hogy a sáska alapvetően kiakar térni menet közben a szembejövő 
madarak elől. Emiatt a kettősség miatt a felismerés tárgyát is gyorsabban kell detektálni 
menet közben, így a működése a navigáció támogatására is felkészített. Matematikailag 
a működés a (3)-as képlettel írható le [90]. 
 
 𝑣𝑖(𝑡 + 1) = 𝑃𝑖 ∙ 𝑣𝑖(𝑡) + 𝑔𝑖
𝑒𝑥𝑐 ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑎𝑗(𝑡 − 𝛿𝑖𝑗) −
𝑁𝑒𝑥𝑐
𝑗=1 𝑔𝑖
𝑖𝑛ℎ ∑ 𝑤𝑖𝑘𝑎𝑘(𝑡 − 𝛿𝑖𝑘)
𝑁𝑖𝑛ℎ
𝑘=1    (3) 
ahol 𝑃𝑖 a membránpotenciált jellemző érték, 𝑔𝑖
𝑒𝑥𝑐  é𝑠 𝑔𝑖
𝑖𝑛ℎ pedig az egyes serkentő és gátló 
csatornák erősítései, 𝑤𝑖𝑘  pedig meghatározza a szinaptikus, neuronok közötti kapcsolat 
erősségét i és valamely l neuron között, amit egy 𝛿𝑖𝑙 késleltetéssel kell venni. 
A neuron 𝑎𝑖 aktivitását a 𝑡 időpillanatban pedig a (4)-es képlet adja meg. 
 
 𝑎𝑖(𝑡) = {
𝑣𝑖(𝑡), ℎ𝑎 𝑣𝑖(𝑡) ≥ θ
0
}   (4) 
Az 20. ábra bemutat egy előrecsatoló szakaszt is (F), mely a nagymértékű változások ösz-
szegzésekor lesz aktív, például nagy területű mozgások esetén, amikor globális gátlásra 
van szükség. Ez az afferens lehetővé teszi, hogy a vizuális stimulus lefordítása nélkül 
reagáljon gyorsan a változásra, így a nagyarányú közeledő mozgás felismerésére. Az (5) 
képlet ezen utat számolja, melyben az 𝛼 az aktuális időpillanatban az előre csatolás súlya, 
míg a β adja meg a pillanatnyi neuronaktivitás előre csatolás súlyát. Ha az F meghalad 
egy meghatározott küszöbértéket, akkor aktíválja a kimenetet. 
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F(𝑡 + 1) = 𝛼 ∙ F(t) + β ∙ ∑ 𝑃𝑖(𝑡)
N
𝑖=1   (5) 
Az LGMD1 modellel való kísérletek úgy találták, hogy a modell alkalmas az ütközés el-
kerülésére, több kutatási is kiegészítette az alapmodellt különböző optimalizálásokkal a 
még jobb eredmények elérése érdekében. A modell olyannyira sikeressé vált, hogy integ-
rált áramköri implementációja is készült [83] [84] [75], valamint érzékelő processzortöm-
bön való implementációt is kapott [90]. 
Az LGMD1 után az LGMD2 neuront Rind 1987-ben azonosította [91], viszont közeledésre 
való érzékeny működésének karakterizálása 1997-ben lett leírva [92]. Az LGMD2 a ka-
rakterisztikája alapján sokkal inkább volt alkalmas time-to-collision számolásra, mivel a 
tüzelési mintázata a tárgy közeledésével sokkal arányosabb volt az LGMD1-hez képest. 
A neuron számítási modelljét 2015-ben publikálták [93]. Az LGMD2 az LGMD1-hez ha-
sonlóan épül fel, ugyanúgy tartalmazza az előre csatolt utat, viszont a gátló és serkentő 
utak számolásánál az OFF és ON csatornák számolásában már különbség van [94], mivel 
mindkettő gátlásával és serkentésével számol a modell, ezt a 21. ábra mutatja be. 
 
21. ábra Az LGMD2 neuron modellje ( [94] ábrája átvéve) 
3.1.4.2 Galambokban található sejtcsoport bemutatása 
A madarak esetében a galamboknál találták meg azokat a neuron afferenseket [64] [95], 
melyek az ütközés elkerülésben szerepet játszanak. Több kutatás is foglalkozott az ütkö-
zésig bekövetkező idő (time-to-collision) számításával, melyek a galamb agyának nucleus 
rotundus területéhez kapcsolódnak és a megjelenő aktivitásmintázattal foglalkoztak [60] 
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[58] [96] [97]. A modell közeledésre adott válasza a sáskáénál finomabb válaszra ad lehe-
tőséget és legalább hasonlóan alkalmas választ képes adni, mint a sáska látórendszere 
[60]. A galamb látórendszer kapcsán agyi terület aktivitás vizsgálatáról írtak eleddig ta-
nulmányokat, a retinájában az nRT tektális neuronok felelnek a közeledés érzékeléséért 
[98], de ezekhez kapcsolódó számítógépes modellkísérlet nem kutatta a működés számí-
tási hátterét, viszont viselkedése az LGMD2-höz hasonlít. A tektális neuronokból három 
félét azonosítottak (Tau, Rho, Eta), különböző érzékenységi görbékkel jellemezhető mű-
ködésük. 
3.1.4.3 Az egérben található sejtcsoport bemutatása 
Az első emlős, melynek retinájában megtalálták a közeledés érzékeléséért felelős gangli-
onsejtet, az az egér volt. Az eredményt Roska Botond svájci kutatócsoportja publikálta 
2009-ben [6]. 
Az egérben megtalálható, közeledésre érzékeny neuron, melyet sikerült genetikailag azo-
nosítani, a Pvalb-5 ganglionsejt (vagy röviden PV-5), mely erősen aktivált állapotba az 
objektumközeledésre reagál, míg minden más jellegű mozgás elnyomja. 
A sejt által adott válasz a már korábban felfedezett, hasonló célú látó neurális válaszok-
hoz képest kissé eltér. Ennek egyik oka lehet, hogy a sáskákhoz vagy a madarakhoz ké-
pest az emlősök mozgása lassabb, így másfajta védekező mechanizmusokra van szükség, 
így a működésük kapcsán a navigációs szempontok kevésbé érvényesülnek. 
A Pvalb-5 ganglionsejt egy OFF típusú ganglionsejt, amelynek a negatív irányú változá-
sok (világosból sötétbe változás) serkentik az aktivitását. Kísérletileg igazolták azt is, 
hogy a sejt ON irányban erősen gátló. Ez a kettősség biztosítja azt, hogy a ganglionsejt a 
laterális mozgásokra nem reagál. Egy az állat felé mozgó sötét objektum sziluettjére az 
OFF típusú serkentő ganglionsejtek aktivitással reagálnak, míg az ugyanazon receptív-
mező területéről a laterális mozgás miatt a párhuzamosan fellépő erőteljes gátlás kioltja 
a választ. 
Egy Pvalb-5 ganglionsejt a látómező mintegy 10º fokát fogja át. A ganlionsejtek elhelyez-
kedése átlapolódó. A 10º-os látómezőt tekintve, egy 0,9 méter átmérőjű objektumnak, mi-
nimum 5 méterre kell elhelyezkednie, hogy még éppen látható legyen és elférjen a gang-
lionsejt által lefedett receptívmező területében, vagyis egy sejt ennél közelebbi érzékelést 
nem tesz lehetővé. Ennek élettani vonatkozása, hogy egy ragadozómadár, mint például 
egy parlagisas támadáskor, egy 60-80 cm átmérőjű, vagyis ez a látómező méret elég lehet 
támadás kellő időben történő észleléséhez és a támadás irányának lokalizálásához. 
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22. ábra Pvalb-5 ganglionsejt által lefedett receptívmező. Bal oldalon laterális mozgás esete, jobb oldalon 
közeledő mozgás (sziluett növekedés esete), melynél a serkentő és a gátló válaszok a ganglionsejten összeg-
ződnek. 
 
23. ábra Pvalb-5 ganglionsejt számítási modellje valamely beérkező s(t) stimulusra. 
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Egy Pvalb-5 ganglionsejt nagymennyiségű gátló és serkentő bipoláris sejttel áll kapcso-
latban a receptívmezőn. A receptívmezőt érő stimulusokra adott sejtválaszokat vizsgál-
ták, így a laterális mozgásokat, közeledő és távolodó mozgásokat. Ezekre a ganglionsejt 
különböző képpen adott tüzelő választ. A 22. ábra bal oldalán látható laterális mozgás 
esetén ritkán volt sejtaktivitás, míg a sziluettnövekedés esetén a növekedés mértékével 
arányosan növekvő, tüzelő válasz keletkeztek. Ezen modell szerinti működést mutatja be 
a 23. ábra: a beérkező stimulus alapján párhuzamosan egy serkentő és egy gátló csatorna 
segítségével, párhuzamosan számolható a sejtválasz. A két csatornán a lokális stimulus 
időbeli lefolyása konvolválva van egy lineáris szűrővel, ami a sejtválasz időbeli lecsengé-
sével van összefüggésben. Ennek eredménye egy nemlineáris egyenirányításon megy át, 
mely a lokális gátlások és lokális serkentések erősségét mutatja, s melyek  a receptívme-
zőt alkotó ganglionsejtre stimulusként hatnak. A ganglionsejt ezen sejtválaszokat ösz-
szegzi, mely végén ismét egy nemlinearitáson keresztül adódik a ganglionsejt válasza, 
mely a tüzelés nagyságának feleltethető meg. 
3.1.4.4 Biológiai modellek összehasonlítása 
Az emlős és a rovar közeledő mozgását feldolgozó sejtcsoportok több ponton is különböz-
nek, viszont alapvetően a működési elv, vagyis a sziluett változás vizsgálata hasonló [85]. 
A fő különbséget a modellek között a rovarok és az emlősök között lévő szemfelépítés je-
lenti, mely más-más megoldási variációra ad lehetőséget, így jelenhet meg a rovarok ese-
tében az előrecsatolás a válaszok korlátozására, mely az emlősök esetében az átfedő re-
ceptívmezőkkel képes megvalósulni. 
A rovarmodellben a gátlás kisebb területen jelenik meg és közvetlenül a serkentő csator-
nára próbál hatni, míg az emlősnél a gátlások a receptívmező bármely területéről a modell 
egészére hatással vannak és csak az OFF irányban hatnak. 
A rovar látórendszerének kompaktsága miatt a feldolgozás sebességében lehetnek kü-
lönbségek. Fontos különbség, hogy a sáskánál az előrecsatolt gátló mechanizmus miatt 
egy nagyobb változás automatikusan sejtválaszt vált ki, valamint ez a válasz nem nő 
együtt a stimulus növekedésével, amelyet a közeledő objektum területváltozása okoz. Az 
egérnél a válasz a stimulussal arányosan változik. Az 24. ábra alul látható a stimulus 
nagysága, ami a területváltozással egyezik meg. A modell LGMD1-n mérhető válasza 
(„model LGMD excitation”) láthatóan nem követi a stimulus nagyságát. Végeztek méré-
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seket az LGMD1 posztszinaptikus párján a DCMD-n is. Ezen a retina felé egy 7cm átmé-
rőjű fekete korongot 1m/s-al közelítve, kb. 1 másodperccel korábban kezdett el tüzelni. 
[99] Az LGMD2 sejtválasza viszont a biológiai kísérletek alapján a közeledő objektum 
sziluettváltozásához hasonló erősséggel tüzelt. 
 
25. ábra 400 μm-es fekete objektum 2 mp-ig történő megjelenésére (vonalak között) adott Pvalb-5 sejtválasz. 
( [6]-ból átvéve) 
A Pvalb-5 ganglionsejt válasza a stimulussal megegyező ütemben kezd nőni a közeledésre, 
vagy annak lassulására csökkeni (25. ábra). Ez lényegében azt is jelenti, hogy az emlős 
látórendszere kifinomultabb, jobban paraméterezhető, mert nem csak bináris, „igen-nem” 
jellegű szignálok adására képes, illetve erősebb jelzésre. Ez adódhat a retina finomabb 
felépítéséből. 
Tekintettel arra, hogy a rovar retinában az LGMD alapvetően egy hálózat, addig a Pvalb-
5 több átfedő, nem az egész látóteret egyként kezelő receptívmezőt jelent. Ennek megfe-
lelően a time-to-collision a rovar esetében könnyebben számolható.  
  
 
24. ábra Bal oldalon az LGMD1 válasz a közeledésre - alul a retinára eső sziluett nagysága adott 
időpillanatban, felül pedig az LGMD1 sejt válasza ( [58]-ból átvéve). Jobb oldalon a DCMD válasza 
1m/s közeledésre ( [83]-ból átvéve).  
DOI:10.15774/PPKE.ITK.2020.002
3.2 Biológia motivált közeledő mozgás érzékelés számítógé-
pes modellje 
A 3.1 Közeledő objektum problematikája fejezetben látható volt, hogy a térbeliség hogyan 
számolható algoritmikus úton, valamint áttekintésre került a sáskák, galambok és a ku-
tatásom idején frissen felfedezett, egerek látórendszerének működése a közeledő objek-
tum érzékelése során. 
Ebben a fejezetben áttekintem a széleskörben már elterjedt sáska látórendszer alapján 
készült megoldásokat, valamint bemutatom az általam, az egér retinája alapján készített 
modellt. 
3.2.1 Ütközés elkerülési megoldás a sáska látórendszere alapján 
A sáska és a galamb látórendszerében megtalált sejtcsoportok modellje alapján már lehe-
tőség volt különböző ütközéselkerülő algoritmusokat fejleszteni. [100] A modellre épült 
egyik kutatás [75] a Volvo XC90 kereskedelmi forgalomban is kapható gépkocsi kapcsán 
történt ipari kutatás. A chip implementációját teljes egészében a sáska látórendszer által 
motiválva tervezték meg ezen vizuális képfeldolgozási feladatra. A rendszer implementá-
lása kapcsán a külön szenzor és külön processzor helyett egy integrált megoldás megva-
lósítása volt a törekvés, annak számos előnye miatt (kiolvasás utáni adatátvitel egysze-
rűsítése, HDR képesség kihasználása). Már ezen megoldás során felmerült a pixelenkénti 
adatfeldolgozás, vagyis a feladat megoldása fókuszsíkbeli processzortömbbel. 
Az ismertetett ütközéselkerülési megoldás alapvetően a sáska modell számításaira épít, 
s a közölt eredmények szerint képes volt 1 másodperccel az ütközés előtt a rendszer je-
lezni. A megoldás egyik alapvető konklúziója volt, hogy érdemes a klasszikus top-down 
fejlesztési metódusok mellé a biológiai megoldásokat kombinálni. 
3.2.2 Egér retina alapú modellezés 
Mint láttuk, a 3.1.4.3 fejezetben bemutatott Pvalb-5 ganglionsejt csoport működése jelen-
tősen eltér a sáska látórendszerében található sejtcsoportok működésétől, valamint az 
egér életmódjából adódóan a látórendszere más célfeladatra fejlődött ki, sokkal inkább a 
támadó jellegű észleléseket részesíti előnyben a navigáció helyett. Az egér látópályája 
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mindemellett sokkal inkább hasonlít az emberére is. Emiatt is érdekes felvetésnek ígér-
kezett a biológiai modell működésének számítógépes modell segítségével történő validá-
ciója. 
3.2.2.1 A Pvalb-5 sejtcsatorna kvantitatív modellezése 
A retinában folyó sejt szintű tér-időbeli jelfeldolgozás levezethető matematikai egyenle-
tekkel melyet az időben folytonosnak, míg a térben diszkrétnek kell tekinteni. A levezetés 
egyes lépéseinek megértéséhez a 23. ábra nyújt segítséget. 
A modell implementálásához használt Eye-RIS rendszer ugyan sok műveletet képes ana-
lóg módon megoldani, viszont az egyes lépéseket csak diszkrét módon lehet vele kezelni, 
így a modellezésnél mindenképpen szükség volt időben is diszkrét lépéseket megadni. Az 
alábbi egyenletek megadják a működés diszkrét matematikai modelljét, melyek a koráb-
ban bemutatott retinacsatorna mérési eredményeivel összevethetőek. 
A modell bemenetén az optikai érzékelőről érkező fényintenzítás, mint s(t) stimulus jele-
nik meg, míg a modell kimenete a Pvalb-5 ganlgion sejt tüzelés nagyságának szintjét adja 
meg. 
A matematikai modell első lépésként egy időbeli szűrést végez egy pixel bemenetén: a 
szűrés két párhuzamos csatornát állít elő, egy serkentő e - (6) és egy gátló i - (7) csatornát: 










𝑖  (7) 
ahol: 
 si,j  a fotóreceptort ért fényintenzitás értéke, a képkocka i,j pontján, a modell be-
menete, 
 g  a diszkrét képfelvételek száma, mely az időbeli konvolúcióban résztvevő kép-
kockák száma, 
 𝑤𝑛
𝑒 a serkentő csatorna időbeli konvolúciójához tartozó súlytényezős vektor, 
 𝑤𝑛
𝑖  a gátló csatorna időbeli konvolúciójához tartozó súlytényezős vektor, 
 𝑒𝑖,𝑗(𝑡) adja meg a serkentő csatorna t időpillanatban vett időbeli konvolúciójának 
eredményét az i,j képkockára (a szűrés serkentő kimenete), 
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 𝑖𝑖,𝑗(𝑡)  adja meg a gátló csatorna t időpillanatban vett időbeli konvolúciójának ered-
ményét az i,j képkockára (a szűrés gátló kimenete). 
Az g-el jelölt képfelvételek száma a modellben a modell azon tulajdonságát jelenti, hogy a 
retinára eső s fényváltozásnak tranziense, memóriája van a feldolgozás során. 
Az időbeli kovolúciót egy nemlineáris átviteli függvény követi, melynek neurobiológiai 
szemszögből van jelentősége. Egyrészt ez helyettesíti a biológiai modell azon tulajdonsá-
gát, miszerint a sejtek közötti kommunikációs csatornák unipolárisak. Másrészt jelfeldol-
gozási szempontból képes a kis változásokat elnyomni mind a serkentő, mind a gátló csa-
torna oldaláról. A nulla körüli értékek időbeli zajból származhatnak, vagy nagyon lassú 
intenzitás változás eredményeként jöhetnek létre, melyeket el kell nyomni a térbeli átla-
golás előtt, hogy csökkenthetőek legyenek a hibás pozitív riasztási eredmények. A mate-
matikai modell tekinthető egy egyszerű, egy töréspontos szakaszosan lineáris függvény-
nek, mely így egy nemlineáris karakterisztikát ad meg, ez pedig képes tükrözni a biológiai 
modellben is megtalálható működést. Az egy töréspontos függvényt a modellben az aláb-
binak lehet feltételezni: 
 
 he(𝑥) = (
(𝑥+oe),    ha   (𝑥+oe)>0
  0 egyébként
) (8) 
 
 hi(𝑥) = (
(𝑥+oi),    ha   (𝑥+oi)>0
  0 egyébként
) (9) 
ahol: 
 x: 𝑒𝑖,𝑗(𝑡), vagy 𝑖𝑖,𝑗(𝑡), 
 oe  a serkentő csatorna eltolási értéke, 
 oi  a gátló csatorna eltolási értéke, 
 he  a gátló csatorna átviteli függvénye, 
 hi  a serkentő csatorna átviteli függvénye. 
 
A csatorna kimenete a fenti függvénybe helyettesítve he(ei,j(t)) és hi(ii,j(t))-ként alakul, me-
lyek a Pvalb-5 ganglionsejt bemeneteként jelennek már meg, amely a sejten összeadódik. 
A sejt kimenete pedig az alábbiként alakul: 
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 𝑔𝑘,𝑙 = 𝑟 (∑ (ℎ𝑒(𝑒𝑠,𝑡) − ℎ𝑖(𝑒𝑠,𝑡))𝑠,𝑡∈𝑁𝑟(𝑘,𝑙) ) (10) 
 
ahol: 
 Nr(k,l)  a ganglionsejthez tartozó (k,l) méretű receptívmező, 
 r(x) a sejtválaszt adó függvény, mely 𝑟(𝑥) =
𝑥(𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥)+1)
2
-ként írható fel. 
 
A következőkben bemutatom a matematikai modell implementációját és elemzését, vala-
mint karakterizálását. 
3.2.2.2 A modell implementálása 
A modell implementálását analóg és digitális architektúrán egyaránt fontosnak tartottam 
kidolgozni. Az analóg implementációhoz az Anafocus cég Eye-RIS v1.2 [5], majd a stabi-
labb v1.3 rendszerét használtam, melytől azt vártam, hogy a modell a valósághoz a lehető 
legközelebbi sebességgel képes működni, tekintettel arra is, hogy egy olyan érzékelő pro-
cesszortömböt használtam, mellyel a képkészítés pillanatában el lehet már a pixelszintű 
műveleteket végezni. 
A modell MATLAB-os környezetben történt implementációja részben a modell működésé-
ről számszerűsíthetőbb adatokat tud adni az analóg implementációhoz képest, valamint 
lehetőséget ad a modell finomabb paraméterezésű, megismételhető vizsgálatára. A digi-
tális rendszeren történő implementációnál az órajel és a processzorarchitektúra nagyban 
meghatározza az elérhető feldolgozási sebességet. 
A kvantitatív modell első lépése a serkentő és gátló csatornák számítása – ahogy az a 
modell ismertetésénél látható volt –, amely egy időbeli konvolúcióval kezdődik (23. ábra). 
A modell konvolúciós kernelét különböző hosszú és súlyozású kernelekkel vizsgáltam. A 
biológiai modellen végzett mérési eredmények azt mutatták, hogy elég közel áll egymás-
hoz a serkentés és a gátlás karakterisztikája laterális mozgás esetén, így a modellvizsgá-
latban egymás inverzeinek tekinthető a két súlyozás karakterisztikája. 
A modellt különböző méretű és súlyozású kernelekkel vizsgálatam, ennek alapján megál-
lapítható volt, hogy már a legegyszerűbb, [-½,-½, 1] súlyú kernel is megfelelően jó ered-
ményhez vezetett, vagyis három egymást követő képkocka feldolgozásával már értékel-
hető eredményt kaptam. Ez összevethető a mérések 50 ms körülre adódó élfelfutásához 
tartozó, arányos képfelvétel készítési sebességével is. A kernel választás szempontjából 
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fontos kitétel, hogy zéró összegűnek kell lennie, mivel ez adja meg a kép intenzitás válto-
zását. Ez a lépés az Eye-RIS rendszeren 16 ms alatt végezhető el és jól megadja a sziluett 
változását (26. ábra). 
 
26. ábra Közeledő mozgáson pixelenként elvégzett időbeli konvolúció eredménye. 
 
Nagyobb időbeli konvolúciós kernelt választva természetszerűen sokkal pontosabb ered-
mény kapható. A kernel nagyobbra vétele ugyanakkor a számítási komplexitás térbeli és 
adatátviteli követelményeire van hatással, valamint egyértelműen hatással van a rend-
szer dinamikájára is, tekintettel arra, hogy nagyobb időintervallum alapján számol vál-
tozással. A konvolúciós paraméter adja a modell első karakterisztikus paraméterét, 
amely az egész rendszer hatékonyságára és reagálóképességére képes hatást gyakorolni. 
Az analóg és digitális modell számítási komplexitásának szempontjából ez az első pont 
ahol komoly architektúrális előnyt jelent az analóg felépítés, mivel a három képkocka 
konvolúciója mindössze 16 μs alatt elvégezhető a memória írásokkal és olvasásokkal 
együtt, ami az Eye-RIS 25 ezer képpontját (pixelét) egyenként véve, digitális architektú-
rán nem párhuzamosítva 1,5GHz-es órajellel történő műveletfeldolgozási sebességet je-
lent 176x144 nagyságú 8bites képet tekintve. 
A felvázolt modellben a következő lépés a nemlinearitás megvalósítása, ami egy egy tö-
réspontos, szakaszonként lineáris függvény számolását jelenti. A töréspont számolása egy 
eltolással vett 0-hoz képest vett küszöbérték számolás. Az eltolási értékek meghatározása 
(oe és oi) adja a második karakterisztikus paraméterét a rendszernek. Analóg műveletként 
ez a lépés 4 μs alatt végezhető el az Eye-RIS rendszeren, mely digitális architektúrán már 
a 25 ezer képkockára vetítve 6,25 Ghz-es órajelet feltételez ezen a képméreten. A megfe-
lelő offset beállításával alapvetően zajszűrés is történik, melyet a 27. ábra demonstrál. Az 
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eredmény képen az látható, hogy a 26. ábra jobb képének zajai elsimultak, elvétve talál-
ható néhány zajos hely, vagyis sikerült elsimítani az analóg rendszerből származó zajt. 
 
27. ábra Nemlinearitással számolt eredmény a csatornákon. 
 
A modell harmadik lépésként a két csatorna térbeli összegzését végzi el. A művelet az 
analóg Eye-RIS rendszeren többféleképpen is implementálható. Alkalmazható eljárás a 
„mean()” függvény az egész képre, vagy maszkolt képterületekre, mely így egy-egy recept-
ívmezőt reprezentáló középértékét adja vissza. Emellett elvégezhető a képen a diffúzió  
művelet is, melyet követően a pixelértéket kiolvasva kapható meg a ganglionsejt összeg-
zésének eredménye, ez sokkal közelebb áll a jelek terjedéséhez. Az analóg rendszeren a 
mean() használa az Eye-RIS rendszeren 12 μs végezhető el, a diffúzió művelet pedig ka-
librálható hosszúságú ideig tart. Ezen a rendszeren a kisebbre vett, maszkkal meghatá-
rozott receptívmezők esetén a diffúzió akár gyorsabb is lehet, míg az egész képet tekintve 
a mean() függvény, az eredmények tekintetében mérhető különbség nem volt, figyelem-
bevéve a rendszerben meglévő analóg zajt is. Átfedő receptívmezőket alkalmazva egy re-
ceptívmezőre a 28. ábra szerint látható módon számolódik a serkentő és gátló csatornák 
hatása. 
 
    
28. ábra A bal oldalon látható átfedő receptívmezőket feltételezve, ganglionsejtenként a diffúziót elvégezve 
kapható eredmény. A b2 képen a terület szürkeségi értéke a ganglionsejt aktivitásának meghatározója, a 
közeledés során pedig a b3 szerinti receptívmezők szerint várható válasz, ahogy a b4 képen is látható a ke-
resztek méretével arányosan. 
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Az átfedő receptívmezővel számolva láthatóvá válik, hogy a kép melyik részletén van a 
közeledés és mennyire intenzív, hány ganglionsejt jelez a térrészen sziluettnövekedést. A 
négyes, körös átfedést használva 50μs körül adódik a művelet elvégzése, amit szintén a 
28. ábra mutat be. Az optimális diffúziós idők kiszámításánál a receptívmező méret nagy-
ban meghatározó (29. ábra), r = 25 px esetén az 50ms már 10% alatti eltérést jelentett. 
 
 
29. ábra Különböző diffúziós idők mellett (vízszintes tengelyen, ms) a diffúziós átlagolás képértékének (Ave-
rage, bal tengely) alakulása különböző r sugarú receptívmező méretek esetén, eltérés a normál átlagoláshoz 
képest (Deviation, jobb tengely) 
 
Többféle átmérőjű receptívmezővel is vizsgáltam a modellt, a gaussos diffúziós művelet 
10-15μs alatt számolható az Eye-RIS architektúrán, ennek eredményét összehasonlítot-
tam a mean() függvénnyel. Mivel a kalibrált környezetben a két eljárás közötti pontosság-
ban nem lehetett különbséget tenni, így a modell szempontjából gyorsabban számolható 
és ahhoz közelebb is álló diffúzió lett a modell alapja. Megállapítottam, hogy a modell 
harmadik karakterisztikus paramétere a receptívmező mérete, mely hat a felismerhető 
objektumok nagyságára a modell érzékenységén keresztül. 
A modell utolsó lépéseként történik a behelyettesítés, amely az előbbiek szerint számolt 
középérték eredményét vizsgálja: ha elér egy meghatározott küszöbértéket, akkor tekinti 
a rendszer úgy, hogy tüzel a ganglionsejt. A küszöbérték alkalmas a modell érzékenysé-



























A 30. ábra folyamatábrája mutatja be modell számítását, melynek lépésenkénti eredmé-
nyeit a 26. ábra, 27. ábra és a 28. ábra konkrét mérési eredményekkel mutat be. A mo-
dellben a serkentő és a gátló csatornákat párhuzamosan kell számolni. Tekintettel arra, 
hogy a hardverfelépítés általánosságban nem teszi lehetővé ezt az egyidejű párhuzamos 
számítást az Eye-RIS rendszeren sem, így csak azzal a közelítéssel lehet élni, hogy gyors 
egymásutánban, ugyanazon a képeken történik meg a számítás. Másik lehetőség, az az 
egyszerűsítés, hogy a két út konvolúciós ablakának súlyozását egymás -1-szereseinek te-
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Összesen: 58-98 s 
 
30. ábra Az implementált modell folyamatábrája, az analóg rendszer számára szükséges műveletek idejeivel 
 
Az Eye-RIS modellben egy ganglionsejt tüzelésének számolása 58-98 μs közötti időben 
végezhető el, függően a korábban már említett receptívmezőt összegző függvénytől, vala-
mint a konvolúciós ablak méretétől.  
3.2.2.3 A modell kalibrációja 
Az implementálást követően első körben empirikus módon vizsgáltam meg a modellt, 
amely a cikkben leírtak szerinti válaszokat adta és alkalmas volt arra, hogy a modell 
implementációja ellenőrizhető legyen. A modell vizsgálatának következő lépéseként a mo-
dell kalibrációjával foglalkoztam. Ennek során megvizsgáltam a modell viselkedését meg-




Időbeli konvolúciós ablak méret 
Az időbeli konvolúciós ablak mérete (időbeli hossz), mint a rendszer első karakterisztikus 
paramétere hatással volt a rendszer válasz érzékenységére és tehetetlenségére, ahogyan 
azt előzetesen is vártam. A hosszabb ablak a modell érzékenységét növelte, valamint a 
feldolgozási időre is hatással volt, figyelembe véve egy-egy kép készítésének idejét és a 
képkockák alapján feldolgozandó változásokat. 
Serkentő és gátló csatornák küszöbértékei 
A serkentő és gátló csatornák küszöbértékének állításával a kisebb zajokból származó 
változások váltak kiküszöbölhetővé. A zaj részben a képkészítés során jelenik meg, más-
részt az analóg feldolgozás során, mivel az analóg memória cellák az időben változnak az 
Eye-RIS rendszerben (az információt hordozó töltésmennyiségből folyamatosan veszíte-
nek), valamint a külvilágból érkező zajokra is érzékenyek a rendszerben lévő elemek. Ez 
a biológiai rendszerekben is létező jelenség, így a modell kiértékelését nem befolyásolja. 
A számítások során ezek a zajok jól láthatóak (26. ábra képfelvételei láthatóan nem ho-
mogének), a küszöbérték pedig ezen zajhoz állítható be alapértelmezésként. A küszöbér-
tékekkel kapcsolatos érzékenység összefüggéseit szemlélteti a 31. ábra is, melyen a víz-
szintes tengelyen a sötétség/világosság intenzitásváltozás látható időben, a konvolúciós 
ablakon belül feldolgozva. A serkentő (Ti) és a gátló (Te) küszöbértékekkel a modell kü-
lönböző karakterisztikájú zajokra konfigurálható. A jobb oldali feketével jelzett átmenet 
mutatja, hogy milyen kis intenzitás-változásokra nem érzékeny a rendszer. 
A modell ezen a pontján megállapítható az is, hogy a laterális mozgásokkal kapcsolatos 
változásokra egy receptív mezőn belül ez nem lesz hatással, vagyis amikor az elmozdulás 
miatt ugyanakkora terület válik sötétté, mint világossá egy receptívmezőn belül. Itt ha-
tással a háttér pl. gradiens jellegű különbségéből fakadó változás lehet, mellyel a küszöb-
érték beállításánál szintén számolni kell. Továbbá számolni kell azzal, hogy a tárgykép 
receptívmezőbe érkező, vagy onnan kilépő laterális mozgásai, vagy mozgás közben az op-
tical flow jelenségek is ezen a ponton konfigurálandó zajként jelennek meg. Egy közeledő 






















31. ábra A serkentő (piros) és gátló (kék) csatornák válasza az időben történő intenzításváltozásra. A jobb 




A receptívmező mérete a látómező egy szeletét fedi le, így ezen paraméter megválasztása 
meghatározza, hogy mekkora objektumok közeledésének észlelésével számol a rendszer. 
Szűk receptívmező esetén vagy nagyobb méretű távoli objektum közeledése, vagy kisebb 
objektum korai észlelése lehetséges. Az apertúra probléma ezen a ponton jelenik meg a 
modellben, így az adott receptívmezőn túlnyúló sziluett a közeledéshez képest kisebb tü-
zelési értékkel jelenik meg, vagy a receptívmezőt meghaladó méretű sziluett esetén nem 
feltétlenül jön tüzelésbe a ganglionsejt. Ekkor a tárgy sziluettje más receptívmezőkön is 
észlelhető már, az átfedés sűrűsége a teljes érzékelő rendszer egészét tekintve további 
paraméterként szerepel. Magát viszont a megismert sejtmodell értékelését önmagában 
nem befolyásolja. 
Ganglionsejt érzékenységének küszöbe 
A rendszer végső érzékenységét befolyásoló negyedik paraméter a a ganglionsejtnek meg-
határozott küszöbérték. Ez a fentiek függvényében határozza meg, hogy a közeledés je-
lezhető-e, tüzelésben van-e a sejt. A válaszok alapján megállapítható, hogy a sötét köze-
ledő objektumokra a rendszer egyértelmű választ képes adni, csak a ganglionsejt kime-
netéből olvasott átlagértéket tekintve a sejtválasz a közeledő objektum mozgásával folya-
matosan nő, míg laterális mozgás és távolodás esetén konstans, zajszerű. 
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32. ábra Közeledés sziluettváltozásához kapcsolódó értékek 
 
 
A sejtválasznövekedésénél és a küszöbök meghatározásánál a konvolúciós ablakkal szá-
molni kell. A korábbiakban említett három hosszú memóriát feltételezve a válasznöveke-
dés az alábbiak szerint számolható: 
Tekintsük a [1,-1/2,-1/2] ablakot. Ekkor a konvolúciós ablak súlyait behelyettesítve az 
alábbiak szerint alakul a ganglion sejt válasza: 
 𝑔𝑘,𝑙(𝑡) = ℎ𝑔 (∑ (ℎ𝑒(∑ 𝐼𝑖,𝑗(𝑡 − 𝑛∆𝑡
𝑠
𝑛=0 )𝑤𝑛
𝑒) − ℎ𝑖(∑ 𝐼𝑖,𝑗(𝑡 − 𝑛∆𝑡
𝑠
𝑛=0 )𝑤𝑛
𝑖 ))𝑖,𝑗∈𝑁𝑟(𝑘,𝑙) )   (11) 
 𝑔𝑘,𝑙(𝑡) = ℎ𝑔 (∑ (ℎ𝑒 (−0,5𝐼𝑖,𝑗(𝑡1) − 0,5𝐼𝑖,𝑗(𝑡2) + 𝐼𝑖,𝑗(𝑡3)))𝑖,𝑗∈𝑁𝑟(𝑘,𝑙) )   (12) 
Ahol 𝐼𝑖,𝑗 egy képpont intenzitását jelenti. A fenti képletben továbbá a homogén háttér 
feltételezése miatt a gátlást nullának feltételezhetjük, így ezzel nem kell ebben az esetben 
számolni. 
Tekintsük 𝐼𝑏 háttérhez tartozó képpontértékeket és 𝐼0 az objektumhoz tartozó képpontér-
tékeket. A konvolúcióhoz tartozó képek közti különbséget leíró intenzitásvektor felírható, 
úgy, mint (Ib, Ib, I0) a2 és a1 területváltozás esetén és (Ib, I0, I0) a3 és a2 területváltozás 
esetén (32. ábra). 
 𝑔𝑘,𝑙(𝑡) = ℎ𝑔 ((𝑎2 − 𝑎1)ℎ𝑒(−0,5𝐼𝑏 − 0,5𝐼0 + 𝐼0) + (𝑎3 − 𝑎2)ℎ𝑒(−0,5𝐼𝑏 − 0,5𝐼𝑏 + 𝐼0)))  (13) 
𝐶 = 𝐼𝑏 − 𝐼0>0 kontrasztváltozást figyelembevéve: 
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 𝑔𝑘,𝑙(𝑡3) = 0,5𝐶(𝑎2 − 𝑎1) + 𝐶(𝑎3 − 𝑎2) = 𝐶(𝑎3 − 0,5𝑎2 − 0,5𝑎1)  (14) 
  
Figyelembevéve, hogy a sziluettméret úgy aránylik a fókuszsíktól való távolságtól, mint 







→ 𝑟𝑥 = 𝑓𝑅
1
𝑑𝑥
   (15) 
Ahol a területet behelyettesítve: 
 𝑎𝑥 = 𝐴𝑓
2 1
𝑑𝑥
2    (16) 
























)   (17) 
Ahol ∆𝑡 a mintavételezés ideje, 𝑣 az objektum közeledésének sebessége, míg 𝑠 = ∆𝑡𝑣 be-
helyettesítés az objektumtávolság két képkocka között. Az egyenlet az alábbiként írható 
fel: 












)   (18) 
Tekintettel arra, hogy a tárgy fókuszponttól vett távolsága és a képkockák közötti elmoz-
dulás miatt 𝑑 ≫ 𝑠 adódik, így a közeledéssel a sejtválasz 
3
𝑥3
-ként közelíthető konstans kö-
zeledés esetén, amíg a sziluettváltozás a ganglionsejt területén történik. A válasz karak-
terisztikáját megfigyelve látható, hogy ez a működés alapvetően utolsó pillanatos figyel-
meztetést ad a közeledő objektumra, mely alapvetően csak védekező reakcióra ad lehető-
séget, time-to-collision számításra ebben a formában nem. Ez a működés az egér retina 
adottságait figyelembe véve, kevesebb, mint két másodpercet jelenthet egy egér számára 
egy sas közeledése esetén a menekülésre (nagy 55-85 m/s támadási sebesség, legalább 
100m magasból)[101]. A 33. ábra valós Eye-RIS környezetben történt mérései összevet-
hetők ezzel az 1000-szeres aránnyal, a Pvalb-5 ganglionsejt kapcsán mért kb. 30-50ms-os 
válaszidejével kalkulálva.  
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33. ábra 5cm átmérőjű korong egyenletes közeledése 10cm/s sebességgel a kamera felé. A függőleges tenge-
lyen a terület változás pixelben kifejezett 
1
𝑥2
 nagysága (fekete), pirossal az erre adott r=10 pixel sugarú 
ganglionsejtválasz nagysága [1;-0,5;-0,5] serkentő és [-1;0,5;0,5] gátló konvolúciós ablak esetén az Eye-RIS 
v1.2 rendszeren, a változás receptívmezőből való kilépéséig 60cm közeledés mellett. Zölddel a jelzés x 





A modell kalibráció kapcsán fontos megjegyezni, hogy közeledő sötét objektumokra érzé-
keny, tekintettel arra, hogy a természetben jellemzően világos (például az ég) háttérből 
közeledik a támadó. A modellben -1-szeres szorzót alkalmazva a világos objektumokra 
válik érzékennyé a modell, vagy az egyenirányítási lépést elhagyva és a küszöbértékeket 
növelve érzékennyé tehető mind sötét, mind világos objektumokra. Ez a sötét háttér előtt 
világos objektum közeledésére figyelmeztető út, vélhetően jelen van az egér retinában, 
viszont evolúciós okokból kevésbé lehet domináns. Mint láttuk a modell megfordításával 
ez is jelezhető. 
A modell kapcsán fontos megemlíteni, hogy ha a háttér nem egyértelműen világos, hanem 
a szürke, vagy a közeledő objektumhoz hasonló, akkor értelemszerűen a válaszreakció is 
csökken, tekintettel arra, hogy kisebb lesz a kontraszt különbség, amiből a sejtválasz ge-
nerálódik. Ennek megfigyelésére példa a 34. ábra, melyben a piros serkentő csatorna és a 
kék gátló csatorna válasza a háttér változásával együtt növekszik. 
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34. ábra Laterális mozgás esetén kiváltott válaszreakció kalibrált környezetben. A madár sziluettje jobbról 
balra egyenletes 10cm/s sebességgel mozog. A piros a serkentő, a kék a gátló csatorna számolását mutatja. 
Látható, hogy a világosabb háttér felé mozogva a csatornák által jelzett aktivitás párhuzamosan nő, viszont 
a ganglion sejten való összegzés (zöld) 0 érték körüli. 
 
A kontrasztarányra való jelzést a képeken előzetes szegmentáció segítheti, erre vonatko-
zóan kezdeti kísérleteket tettem MATLAB-os környezetben, de a kutatásom idején álta-
lánosságban véve jól működő szegmentáló algoritmussal nem állt rendelkezésemre. Az 
akkori tapasztalatok alapján, jó szegmentáció esetén objektum szinten lehetőséget ad 
arra, hogy adott objektum tekintetében vizsgáljuk a sziluettméret időbeli változását. 
3.2.2.4 A modell validálása, eredményei 
A kalibrációhoz olyan kísérleti környezetet állítottam össze, mely alkalmas volt arra, 
hogy a modell működése számszerűen kiértékelhető legyen. A mozgások szimulációjához 
egy Amtec PowerCube motorokkal szerelt CNC plotter asztalt használtam, mely egy há-
rom szabadságfokú Descartes manipulátor. A plotter asztal egy precízen vezérelhető esz-
köz, mely a motorok állapotáról (sebességéről, gyorsulásáról) visszajelzést képes adni. Al-
kalmas eszköz arra, hogy különböző mozgásminták különböző sebességek mellett megis-
mételhetően végre lehessen hajtani és ezek a valós pozícióval összevethetők legyenek. Az 
eszközzel lehetővé teszi, hogy a modell kalibrációjához valós téridőbeli stimulus mintáza-




A felvételek az alábbi csoportokba voltak sorolhatóak: 
• Különböző sebességekkel közeledő mozgás (5-10-15 cm/s), 
• Különböző sebességekkel távolodó mozgás (5-10-15 cm/s), 
• Különböző sebességekkel laterális mozgás  (5-10-15 cm/s), 
• Különböző sebességgel közeledő, de laterális irányban is elmozduló tárgy mozgás. 
 
A plotterasztal karjára különböző formájú tárgyakat helyeztem és az Eye-RIS rendszerrel 
felvételsorozatokat készítettem, így a modell működése és kalibrálása az Eye-RIS rend-
szeren és PC-s MATLAB környezetben is lehetővé vált. 
Az előállt kalibrált videókon keresztül a modellt különböző paraméterekkel vizsgáltam. 
A különböző paramétereket a kalibrált környezetben készült felvételekkel is vizsgáltam 
és ezek alátámasztották az előző fejezetben bemutatott paraméterek közötti összefüggé-
seket (35. ábra). 
 
35. ábra Közeledő objektum hisztogramja 10cm/s közeledésre, majd megállásra. Fent kékkel a Pvalb-5 sejt-
válasz, Fehérrel a közeledés sebessége, zölddel a laterális mozgás sebessége. Alul pirossal a serkentő sejtvá-
lasz, sárgával a gátló sejtválasz. 
A mérések alapján a PC-s MATLAB modell és az Eye-RIS modell hasonló képpen viselke-
dett ugyanazokkal a beállításokkal, eltérést alapvetően az Eye-RIS analóg felépítéséből 
adódó számolásikülönbségek jelentették. 
DOI:10.15774/PPKE.ITK.2020.002
Az Eye-RIS modell valóban képes volt a közeledő objektumok felismerésére valós időben, 
ehhez kapcsolódóan élő demonstrációs környezetetet is készítettem, melyen bemutatható 
volt a modell működés közben is. 
A 36 az Eye-RIS rendszeren futása közben adott eredményt mutatja be, közeledő moz-
gásra. Az átfedő ganglionsejteken kiszámolja a tüzelés nagyságát, mely a közeledés köze-
pét jelentő receptívmező centrumában a legnagyobb (a nagy fehér kereszt jelzi a mértéket 
a demonrendszerben). Ennek oka, hogy az adott receptívmező teljes egészében tartal-
mazza a közeledést, mint változást. Az átfedő részeken is keletkezik tüzelés, de jóval ki-
sebb mértékben, ez a modell az apertúra probléma megoldása kapcsán további feldolgo-
zást igényel. 
 
36. ábra Eye-RIS v1.3 modell futás közben: Bal oldalon a Pvalb-5 ganglionsejt modell tüzelése a közeledő 
objektumra. A kereszt nagysága a ganglionsejt aktivitásának nagyságával arányos. Jobb oldalon a serkentő 



























































10cm/s sebességgel közeledő objektum által kiváltott reakció


















37. ábra A Pvalb-5 sejtválasza különböző receptívmező méretek mellett 
A 34. ábra zölddel jelzett ganglionsejten való összegzése megmutatja, hogy laterális moz-
gás esetén a ganglionsejt reakciója zéró összeg körül mozog, a háttérben tapasztalható 
gradiens jellegű háttérváltozás ellenére. A 37. ábra az Eye-RIS rendszeren való futás ese-
tén a különböző receptívmező méretek melletti ganglionsejt válaszokat mutatja a közele-
désre, amelyek az elvártakkal összhangban vannak. 
A modell kalibrációs eredményei alátámasztották, hogy a Pvalb-5 ganglionsejt kapcsán 
leírt neurális működés s annak modellje képes a világos háttér előtt közeledő sötét objek-
tumok felismerésére. A modell kalibrálható és egyszerű, hatékony implementáció adható 
fókuszsíkbeli érzékelő processzortömbön. A fenti modell működése és kalibrációja kap-
csán releváns publikációim: [102] [103] [104] [105] 
3.2.3 A Pvlab-5 alapú modell összehasonlítása más és azóta született 
biológiai modell eredményekkel 
A saját, más kísérletekkel összevethető elrendezésemben egy 5cm átmérőjű korong 
10cm/s-al való közelítését mutatja be kb. 60cm távolságon, az Eye-RIS rendszeren, r=10 
pixel receptívmező mellett. A rendszer válaszának időbeli lefutását a közeledésre a 33. 
ábra mutatja be. 
Az LGMD1 és a 2016-ban modellezett LGMD2 neuron összehasonlítását a [94] cikk tár-
gyalja, mely hasonló kísérleti elrendezést alkalmaz: 60cm-ről egy teniszlabdát egy ferde 
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vájaton gurítottak le különböző sebességekkel, melyet egy 72×99 pixel nagyságú kamerá-
val 30fpsel vettek fel. Az LGMD modellek válaszainak összehasonlító eredményeit a 38. 
ábra mutatja be az összehasonlításhoz. Az összehasonlító mérés egyik célja itt az LGMD2 
implementáció mobil robotban való felhasználásának lehetőségeinek vizsgálata volt, an-
nak bemutatására, hogy az LGMD1-hez képest miben másabb a karakterisztikája. A cikk 
megállapítása, hogy az LGMD2 neuron sebesség érzékenysége jobb az LGMD1-nél és nem 
utolsó pillanatos burst jellegű tüzelő választ ad, hanem a közeledés távolságával arányo-
sabb választ. 
A Pvalb-5 modellel összevetve az LGMD1 válaszgörbéjét az látható, hogy a Pvalb-5 
10cm/s-os közeledés mellett is sokkal nagyobb tartományban volt képes (50 képkocka<) 
detektálni a közeledő mozgást. 
A [94] megállapítása, hogy az LGMD2 az LGMD1-hez képest sokkal kisebb, de a közeledés 
szempontjából precízebb válaszokat képes adni. Összevetve az LGMD2-t a Pvalb-5 mo-
dellel, a válaszidő hasonlóan alakul már képkockaszámra, viszont sokkal markánsabban 
képes jelezni a közeledést és a sebességet, így precízebb modellnek tekinthető. További 
előnye, hogy a receptívmező méretezésével az érzékenysége tovább kalibrálható (37. ábra) 
az LGMD modellekhez képest. 
 
 
38. ábra LGMD1 és LGMD2 modellek válaszai különböző sebességű közeledő mozgásra, a modellt összeha-
sonlító [94]-ból átvéve. Az utolsó pillanatos figyelmeztetésre alkalmas LGMD1 válaszok 0-250 közötti tüze-
lési értéket adnak meg 40 képkockás tartományon 5 és 15cm/s közeledési sebesség mellett, míg az LGMD2 
finomabb felfutás mellett 0-100 tüzelési értékkel jelez 50 képkockán keresztül ezen az 5 és 15cm/s közötti 
tartományon. A Pvalb-5 ehhez képest 0-275 közötti tüzeléssel reagál 100 képkockán át 33. ábra  
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3.3 Közeledés irányának meghatározása Pvalb-5 sejt műkö-
dési modelljének felhasználásával 
A Pvalb-5 ganglionsejt harmadik karakterisztikus paraméterének tárgyalása során már 
jeleztem, hogy az átfedő receptívmezők vizsgálata további vizsgálatra érdemes, valamint 
utalást tettem arra is, hogy a sziluett receptívmezőbe való belépésekor, vagy onnan való 
kilépéskor erős serkentés, illetve erős gátlás történik. Ez a működés lehetőséget teremt 
további összefüggések kutatására a modell kapcsán, így annak vizsgálatára, hogy a köze-
ledő objektum viselkedése kapcsán milyen további válasz adható a modellt felhasználva, 
valamint, hogy az apertúra probléma megoldására a modell milyen lehetőségeket ad több 
ganglionsejt sejtválaszát együttesen felhasználva. 
3.3.1 Az eredeti modell módosítása közeledés iránykomponensének 
számításához 
Közeledéskor az összes érintett mezőben válasznövekedés tapasztalható, a legnagyobb a 
tárgy mögött található receptívmezőben, amíg annak méretét eléri. Abban a pillanatban, 
ahogy a növekedés kikerült a receptívmező területéről, a tüzelés abbamarad, viszont az 
átfedő receptívmezők még továbbra is működésben vannak, s szumma válasz értékük to-
vább növekedik. Ha az objektum távolodik, akkor a gátló csatornák lesznek aktívak és a 
működés pontosan ellentettje a közeledéskor tapasztalhatónak. 
 




A közeledő mozgás érzékelés modellnél ismertettem, hogy laterális mozgás esetén a re-
ceptívmezőn belül a serkentés és a gátlás jelzés kiegyenlítődik. Átfedő receptívmezőknél, 
az objektum például a képsíkon történő balra haladása esetén az egyes átfedő receptív-
mezőkre hat egyaránt gátlás és serkentés is, mint ahogy azt a 39. ábra szemlélteti. A t=0 
időpontot követően a serkentő csatorna válasz („+”) és gátló csatorna válasz („-”) akkor 
jelentkezik, amikor az objektum sziluett folyamatosan belép (pirossal jelzett változásér-
ték), vagy folyamatosan elhagyja az adott receptívmezőt (zölddel jelzett változásérték). A 
receptívmezőn belüli mozgás esetén a kettő a vártnak megfelelően kioltja egymást. 
Abban az esetben, ha az objektum mérete nagyobb egy receptívmezőnél, akkor az alábbi 
ábrán látható módon alakulhatnak ki potenciálkülönbségek. Itt az látható, hasonlóan vi-
selkedik, mint az előző, receptívmezőnél kisebb sziluett esetén, viszont egyes ganglionsej-
teket esetleg nem stimulál. Ekkor a reakció a sejt környezetében jelenik meg. Mindkét 
viselkedésnél megfigyelhető, hogy a változás itt is potenciálkülönbséget okoz az egyes 
ganglionsejt-válaszok között. 
 
40. ábra A receptívmezőnél nagyobb objektum laterális mozgása esetén kialakuló csatornaválaszok. 
3.3.2 A matematikai modell bemutatása 
Az eredeti modellt úgy módosítottam, hogy a ganglionsejt összegzésénél az utolsó egyen-
irányító lépést kihagytam, a küszöbérték számítás egy szignum függvénnyel vett szorzat. 
Ezzel az előzőekben bemutatott viselkedést megfigyelve és kihasználva a ganglionsejtre 
már kiszámolt potenciálértékeket, egy adott ganglionsejtre fel lehet írni az aktivitáskü-
lönbségeket általánosságban is az átfedő receptívmezőkre, mint amilyet példaként a 28. 
ábra mutat be. 
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41. ábra Demonstrációként, négyszeresen átfedő receptívmező (28. ábra) felépítésében a nyíllal jelzettekre 
felírhatók potenciálkülönbségek. 
 
Egyenletesen fedő rétegeket feltételezve a 41. ábra szerint számolhatóak egymás melletti 
receptívmezőkön megjelenő potenciálkülönbségek az átfedő (szürke) receptívmezőre. Az 
egymás melletti mezők egymáshoz képest lévő középpont elhelyezkedése megadja egy 
vizsgált mozgásirány iránykomponensét. A mezőkön a sziluett elmozdulásának nagysága 
pedig megadja, hogy az adott irányon ez a mozgás mennyire jelentős. 
Több nem átfedő szomszédságot vizsgálva és számolva az eredők megadják az elmozdulás 
irányát és nagyságát, vagyis a lokalitást több szomszédos receptívmező középpontjára 
számolva egy négyes átfedő hálózaton az alábbiak szerint adható irányvektor az elmoz-




→ = ∑ 𝑎𝑖 ∙
𝑣𝑖
→𝑖∈𝑛    (19) 
ahol: 
• 𝑎𝑖 a potenciálkülönbség nagysága és előjeles iránya két szomszéd között, 
• 
𝑣𝑖
→ két egymásmelletti receptívmező közepéppontjai közötti normálvektor 





(𝑟𝑅 − 𝑟𝐿) + √(𝑏𝑅 − 𝑏𝐿) + √(𝑔𝑅 − 𝑔𝐿)
√(𝑏𝑅 − 𝑏𝐿) + √(𝑔𝑅 − 𝑔𝐿)
)   (20) 
Ahol r: piros, g: zöld, b: kék receptívmezők tüzelési értékei a középponthoz képest balra 
(L), vagy jobbra (R). Ha a receptívmező elegendően kicsi, akkor ezek a vektorok a lokális 
változások számolására alkalmasak, így például régiók optikai áramlásának számolá-
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sára. Közeledő mozgás esetén az értékek számolásánál ugyanúgy kialakulnak potenciál-
különbségek, melyek a mozgás irányába mutatnak az epipoláris geometriai térben, vagyis 
ezzel a közeledő objektum mozgásának irányultsága is megadható. Ez lehetőséget ad egy 
adott ganglionsejt tekintetében az apertúra probléma részleges megoldására is, mivel így 
a rendszer lokális válaszaival számolni lehet. 
3.3.3 A modell implementálása és validációja 
A felírt potenciálkülönbségen alapuló modellt PC-s MATLAB környezetben vizsgáltam 
kalibrált környezetben és általánosságban. A kalibrált környezetben történő vizsgálatok-
hoz a retinacsatorna modell vizsgálatához felhasznált felvételeket vettem alapul. 
A modell vizsgálatához egy 5 cm átmérőjű kör alakú lemezt és négy átfedő receptívmezőt 
használtam. A laterális mozgások vizsgálata során különböző sebességekkel vizsgáltam a 
rendszer válaszát. A kapott válaszok alapján a modell az elvárt módon viselkedett (42. 
ábra), így kisebb sebességeknél kisebb irányvektorral is jól mutatta meg a mozgás irá-
nyát. A válasz nagysága és iránya összhangban volt az elvárttal. 
 
42. ábra Laterális mozgás esetén a bal oldali képen látható iránykomponensek az aktivitás irányát adják 
meg. Jobb oldalon látható a gátló és serkentő csatorna aktivitás mintázata és a potenciálkülönbségek által 
számolt mozgásirány, mely felé a sárga, mozgás irányát jelző mutató is áll. A változások a 9.1 függelékben 
lépésenként is szerepelnek. 
 
A közeledő mozgásokról készült felvételnél felfedezhető laterális irányú komponens, mely 
azért vált láthatóvá, mert a tárgy nem tökéletesen a fókuszsíkra merőlegesen, a fókusz-
pont felé mozgott. A közeledés irányultsága szintén megfelelt az elvártnak, ehhez kapcso-
lódó szimulációs eredményt mutat be a 43. ábra. 
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43. ábra Közeledő, mozgás esetén a bal oldali képen látható iránykomponensek szerinti aktivitás irányt ad-
tak, a jobb oldalon látható, hogy csak a serkentő csatorna ad választ. A jobb oldalon sárgával jelölt kis irány-
mutatás észrevette, hogy van egy enyhe laterális irányú mozgása is az objektumnak. 
3.3.4 A modell működése valós környezetben 
A modell működését vizsgáltam valós környezetben is: fix kamerapozíciót választva a mo-
dell megfelelően felismerte a képen történő laterális és közeledő mozgásokat. Mozgó plat-
formon – autóra felszerelve a kamerát – vizsgálva a modellt először a kép stabilizálására 
volt szükség, mivel egy-egy képkocka között is nagy elmozdulások történhettek. A képet 
stabilizálva viszont távoli tárgyak esetében (pl. horizont vonalának környezetében talál-
ható közeledő fák) a választott receptívmező méret és a küszöbértékek függvényében ké-
pes volt értékelhető választ adni a modell a közeledés irányára vonatkozóan sötét tárgyak, 
világos háttér előtt való mozgásakor. 
A modell működését befolyásolták a lencsén felcsillanó erős fényhatások (nap), valamint 
a nem konstans fényességű területek, így a valós környezetben történő alkalmazása ön-
magában nem volt értékelhető. Egyszerűbb környezetben a modell a megfogalmazottak 
szerint képes volt jelezni az irányt, így a modell alkalmazásának előfeltétele az előzetes 
képszegmentálás, melyben objektumonként nézve lehet következtetéseket levonni. 
A modell bemutatása kapcsán publikációm: [104] 
3.4 A biológiai alapú modell lehetőségei és korlátai 
A Pvalb-5 ganglionsejt modellezése alkalmas volt arra, hogy igazolja a neurobiológusok 
által talált retinacsatorna működését. Az analóg processzortömbökön való implementáció 
valós idejű szimulációk számára ad lehetőséget arra, hogy a felírt modellek akár közvet-
lenül is összehasonlíthatók legyenek a valós biológiai rendszerekkel. Másrészt ha áttörést 
sikerül elérni az analóg érzékelő processzortömböknél fennálló korlátoknál (zaj, mérlet-
korlát [106]), akkor lehetővé válhat széleskörű elterjedésük is. 
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A biológiai modellek implementációja mindemellett a képfeldolgozási algoritmusokkal 
foglalkozók számára jelenthet megoldási alternatívát, egy-egy algoritmikusan nehezeb-
ben feldolgozható problémakör megoldására. Tipikusan ilyenek a képfolyamokon megta-
lálható események felismerései, mint amilyen a közeledés is. 
A biológiai alapú algoritmusok terjedését viszont mindenképpen gátolja, hogy a normál 
algoritmusokhoz képest más felépítésűek, valamint számításintenzívek. Ezen feladatok 
megoldására az analóg, CNN felépítésű chipek praktikusan és jól használhatók lennének, 
viszont ezen analóg chipek jelenlegi fejlettsége nem teszi lehetővé nagy képméretek keze-
lését a nagy analóg zaj miatt. Érdemi képfeldolgozási műveletet ezen architektúrákon 
még nem lehet elvárni, így egyelőre marad a szimulálásuk lehetősége. 
3.4.1 A Pvalb-5 alapú modell korlátai 
A közeledő mozgásra érzékeny modell első karakterisztikus paramétere, mint láttuk a 
konvolúciós ablak meghatározása. Ezen paraméter megválasztása a képsebesség függvé-
nyében alapvetően határozza meg a rendszer viselkedését valós környezetben való alkal-
mazáskor. A felvétel készítése során a nagy változások képesek hibás közeledés detekciót 
eredményezni. Ilyen nagy és befolyásoló jellegű változás az objektív, vagy valamilyen 
tárgy megcsillanása, a textúra gyors változásai, a kamerában működő esetleges tömörí-
tési algoritmusok artifakt jelenségei, vagy azok hibája. Ezeket a változásokat akár nagy, 
közeledő jellegű változásnak érzékelheti a modell, ha kicsi a konvolúciós ablak mérete, 
mivel a változás az alak méretéhez képest jelentős. 
A modellnek mindneképen komoly korlátja az OFF típusú működés, mely invertálva ON-
ra is alkalmazható, mindemellett a kis kontrasztkülönbség esetén kevésbé reagálóképes. 
Ezt a hátrány a kép előzetes szegmentálásával el lehet kerülni. 
A közeledés irányultság meghatározásának valós felvételeken történt vizsgálata során a 
valós környezetben és bonyolultnak tekinthető felvételeken sokkal inkább optikai áram-
lásra jelzett a modell közeledés irányt, valamint autós felvételeken, a periodikusan vál-
tozó intenzitású LED-es fényforrások a receptív mező modell számolását befolyásolta. 
Ez utóbbi jelenséget annyira figyelemreméltónak ítéltem, hogy elkezdtem ennek vizsgá-
latával is foglalkozni és a modellt tovább gondolni, miszerint impulzusjelenségek, így im-
pulzusüzemű fényforrások felismerhetők lehetnek a ganglionsejt modelljének kisebb vál-
toztatásával. 
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4 Periodikusan változó fényintenzitású LED-es 
jelzőlámpa felismerése 
A bevezető fejezetben a változások felismerésének problémakörét érintettem már. Egy 
videófelvételen a változás észlelése a kontextustól is függ, így a konkrét eseménydetektá-
láson túl (például eltűnik, megjelenik, elmozdul, megváltozik valami, stb.) befolyással van 
a történések elemzésére, következtetések levonására, vagyis a videófelvétel magasszintű, 
szemantikai értelmezésére. 
Az objektumok minőségváltozásával kapcsolatban is beszélhetünk változás felismerésről 
és annak értelmezéséről. Egy-egy jellemzőt felhasználva további szemantikai következte-
tés vonható le, mely szintén kurrens téma [107]. 
A fényt adó objektumok felismerése, elhelyezkedésük meghatározására a képfeldolgozás 
szemantikai értelmezésében fontos szerepet játszik: egy lámpa fel van-e kapcsolva, vagy 
nincs, valamint a virtuális valóság alkalmazások esetében konkrétan felhasználható az 
az információ, ha ismert az egyes fényforrások helye a térben. A fényforrások felismerését 
főként a képet statisztikai megközelítésű módszereket felhasználó algoritmusokkal elem-
zik, melyek a fény viszonyokra és az eloszlásukra építenek, akár több fényforrás egyidejű 
megvilágítása esetén is. [108] A fényforrások felismerése viszont a képfeldolgozás alacso-
nyabb szintjein, például triviálisan a digitális fényképezés lokális expozíciós idejének ál-
lítása során is fontos szerepet játszik. 
Napjainkban az ADAS rendszerek számára is fontos jelentőséggel bír az aktív fényforrá-
sok felismerése, mivel az út mellett ezek jellemzően valamilyen információt hordozhatnak 
és így gyorsabb felismerésük támogatásával a közlekedés biztonságát képesek javítani: 
így a közlekedési lámpák felismerésével, jelzésképük meghatározásával, más járművek 
fényeinek észlelésével, vagy akár világító táblák értelmezésével. A világító táblák jellem-
zően kritikus helyeken vannak kihelyezve, a jelzőlámpák jelzésképének helyes felisme-
rése pedig már biztonságkritikus feladatnak tekinthető, főként az önvezető autók terje-
dése miatt. Bár a jelzésképeket elvileg rádióhullámok segítségével lehetne közölni, de erre 
mind a mai napig nincsen általános és bevett szabvány, valamint nem látszik olyan jog-
szabályi környezet változás sem, mely a közeljövőben ezt kötelezővé tenné. 
A jelzőlámpa felismerését nehezítheti a Nap állása, elhelyezkedése, mivel ekkor a kame-
rákban lévő expozíciós időt befolyásoló algoritmusok a rekeszidőt befolyásolják, így pedig 
a felismerés nehezebb. 
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A világon  mind elterjedtebbek a LED-es jelzőlámpák, melyek jelzésiképe még rossz fény-
viszonyok mellett is jobban felismerhető a hagyományos izzósokhoz képest. Ennek több 
oka is van: részint a látható fény hullámhossza szűkebb és nagyobb lehet (150lm/W), más-
részt működésük jellemzően a retinát is jobban befolyásolja: észrevehetőbbek ellenfény-
ben is, mivel kihasználja a retina változásra való érzékenységét, mely ezen lámpák mű-
ködéséből is adódik. A LED-es autós közlekedési lámpákat impulzusüzemben működtetik 
a hálózati feszültség egyenirányítása és egyszerűbb áramköri felépítése miatt, valamint 
így a diódák hasznos élettartama is növekszik. Ez az impulzus-szerű működés viszont 
szintén hatással lehet a jelzőlámpafelismerő algoritmusokra, mivel a lámpa fényessége 
nem konstans, így nem megfelelő sebességgel készített felvétel esetén, a lámpa impulzus-
szerűen vibrál (44. ábra). Ennek oka, hogy a videókészítés során a képkészítés sebessége 
alacsonyabb, mint a fényforrás frekvenciája. 
 
44. ábra 30 fps sebességgel készült felvétel egy piros lámpáról. 
A Pvalb-5 ganglionsejt modelljénél bemutatott egyik mellékhatás az impulzusszerű nagy 
változásokra való reakcióképesség volt, melyet a jelzőlámpát tartalmazó képeknél észlel-
tem. Az alapfeltevésem az volt, hogy receptívmezőt megfelelő méretűnek beállítva, vala-
mint a konvolúciós ablakot is megfelelően megválasztva, a receptívmezőn számolt gátló 
és serkentő csatorna értékét számolva egy periodikus értékváltozás kapható. A modell ezt 
a már bevált három hosszú ablak mellett egyértelműen kimutatta, viszont gyakorlati al-
kalmazása a felismerési feladatokra nem volt alkalmazható, mivel nem tudta szelektíven 
kezelni a vibrálás jelenségét a környezet más jelenségeihez képest. Mindezek ellenére a 
jelzőlámpa jelzésikép felismerés témakörére, ezen időbeli változás alapú felismerésére he-
lyeződött át. Az alábbiakban bemutatom, hogy egy általános kamerát felhasználva lehet-
séges alul-mintavételezés frekvencia mellett jelzésikép felismerése. 
4.1 Szín alapú szegmentálás 
Az érdekes régiók kijelölése alapvető fontosságú, hiszen ez az alapja egy-egy objektum 
minőségi változásának a megfigyelésére. Számos technika létezik rá, mint arról a korábbi 
fejezetekben szó volt. Részint a LED-ek esetében a színszegmentáció tipikusan alkalmas 
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lehet erre, mivel a fényhullámhosszának a szórása nagyon csekély, vagyis alapvetően jól 
szegmentálható és gyors módszer, mivel megfelelő színtérben ez egy küszöbérték megha-
tározását jelenti a szórás környékén. Hagyományos lámpák esetén is ez bevett lépés, kü-
lönböző színterek [109] [110]. A jelzéskép színe kapcsán szabványokat kell a gyártóknak 
betartani (MSZ EN 50556 és MSZ EN 12368 harmonizált szabványok). A jelzéskép felépí-
tése országonként különbözhet, viszont alapvető jellemzőik nemzetközi szabványoknak is 
meg kell feleljenek. A vasúti szabványok ezektől biztonságkritikus kialakításuk miatt 
több ponton eltérnek. 
4.2 Alul-mintavételezett frekvencia elemzés 
Budapesten is alkalmazott jelzőlámpák kapcsán konkrét gyártói információ nem áll ren-
delkezésre a működési frekvencia kapcsán, viszont videófelvételes méréseim alapján 
100Hz-nek adódott, melyet más tanulmány is megerősít [111]. Ez az 50 Hz-es hálózati 
frekvencia egyenirányításából adódik. 
30 Hz-el készült videófelvétel készítésekor látható a 100Hz-es folytonosan változó jel vib-
rálása, azonban Shannon mintavételi tétele [112] alapján ezt a folytonos idejű jelet leg-
alább kétszeres mintavételi frekvenciával kellene készíteni ahhoz, hogy az eredeti frek-
venciaspektrum előállhasson és alkalmazhatóak legyenek frekvenciafelismerési eljárá-
sok. Tekintettel arra, hogy alul-mintavételezés (aliasing) esetén átlapolódik, eltolódik a 
frekvenciaösszetevő [113], így vibrálásként látható ez a felvételeken. 
A látszólagos frekvencia (AF) értéke megegyezik a mintavételi frekvencia legközelebbi 
egészszámú többszöröse (CIMSF) és a bemeneti jelalak frekvenciája (IF) közti különbség 
abszolút értékével: 
 𝐴𝐹 = |𝐶𝐼𝑀𝑆𝐹 − 𝐼𝐹|   (21) 
Számos jelfeldolgozási terület van azonban, amelynél az aliasing mellett kell jeleket fel-
dolgozni, így ekkor olyan eljárást kell alkalmazni, ami képes lehet becsülni a frekvencia-
komponenseket, az alul-mintavételezésre jellemző jellemzőkből [114]. 
4.2.1 Goertzel algoritmus 
A tipikusan valamely frekvenciakomponens felismerésére a Fourier transzformációt 
(DFT, FFT algoritmusok) szokás felhasználni, amelyek minden frekvenciakomponensre 
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kiszámolják az egyes frekvenciaösszetevők nagyságát. Ezek egyszerű, jól párhuzamosít-
ható algoritmusok, viszont problémájuk, hogy az Euler féle formulát használják, sok frek-
venciakomponensen végig számolva. 
Nagysebességű kamerás megoldásoknál készült a LED-es lámpák felismerésére ezen al-
goritmus háttérrel, viszont számításuk közismerten költséges [111]. Emiatt az olyan ana-
lóg processzortömbön, mint amilyen az Eye-RIS is, nem használhatóak, csak a rendszer-
ben lévő FPGA-n. 
 




𝑘𝑛 =𝑁−1𝑛=0 ∑ 𝑥𝑛 ∙ [cos (
2𝜋𝑘𝑛
𝑁
) − 𝑖 ∙ sin (
2𝜋𝑘𝑛
𝑁
)]𝑁−1𝑛=0    (22) 
Olyan eljárást kellett keresnem, amely alkalmazható lehet az Eye-RIS rendszeren is, 
vagyis az Euler féle formula exponenciális számolását elhagyja, vagy egyszerűsíti, vala-
mint szempont volt, hogy jól párhuzamosítható legyen és megengedhető, hogy ne a teljes 
frekvenciaspektrumon legyen végig számolva, hanem csak néhányon. 
Ennek a kritériumnak a Goertzel [115] algoritmus felelt meg, amelyet tipikusan ismert 
frekvenciák felismerésére használnak (pl. kifejezetten a tone üzemmódú telefonok által 
gerjesztett frekvenciaösszetevőinek felismerésére). Tekintettel a problémakörre, misze-
rint ismert a mintavételezési frekvencia, valamint ismert a jelalak is, így ez az algoritmus 
a felhasználási kritériumoknak megfelelt. Az algoritmus az Euler formulát ez is hasz-
nálja, viszont ez ebben az esetben előre számolható, illetve a szinuszos és koszinuszos 
összetevőkkel a kívánt frekvenciákra és konstansként kezelhető. További jó tulajdonsága, 
hogy egyszerűen és gyorsan számolható kizárólag keresett frekvenciákra az alábbiak sze-
rint, ahol x(n) a bemenő jel: 
 𝑆𝑘(𝑛) = 𝑥(𝑛) + 2 cos (
2𝜋𝑘
𝑁
) 𝑆𝑘(𝑛 − 1) − 𝑆𝑘(𝑛 − 2)   (23) 
dft(inreal[], inimag[], outreal[], outimag[]) 
{ 
    N = length(inreal); 
    for (k=0; k<N; k++) 
   { 
        real = 0; 
        imag = 0; 
        for (n=0; n < N; i++) 
 { 
            angle = (2*PI*n*k)/N; 
            real = real+(inreal[n]*Cos(angle)+inimag[n]*Sin(angle)); 
            imag = imag+(-inreal[n]*Sin(angle)+inimag[n]*Cos(angle)); 
 } 
        outreal[k] = real; 
        outimag[k] = imag; 
   } 
} 
( [80] alapján) 
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 𝑌𝑘(𝑛) = 𝑆𝑘(𝑛) − 𝑊𝑁
𝑘𝑆𝑘(𝑛 − 1)  (24) 
 
A fenti algoritmus frekvenciánként az Eye-RIS-ban definiált képmemóriával gyorsan szá-
molhatók, a fenti operátorok rendelkezésre állnak hozzá, csupán a szinusz és koszinusz 
számolása esetben szükséges az értékek előzetes előállítása FPGA-n a gyors számoláshoz. 
 
A fenti pszeudokódban a ciklusban található műveletek a LAM analóg memóriacellák kö-
zötti műveletek, a ciklus hívások pedig az FPGA-ról kell kezdeményezhetők, ahogy a szi-
nusz és koszinusz számolás is. Az Eye-RIS v1.3 rendszeren a fenti algoritmus viszont nem 
implementálható, mivel az analóg processzortömb 6 analóg memóriacellája nem elegendő 
a korábbi képek tárolásának szükségelete miatt a számoláshoz. A ciklusban szereplő 
LAM_x hívás során az FPGA digitális memóriahozzáféréssel megvalósítható, viszont idő-
igénye viszonylag nagy a rendszerben. Az analóg memória hiánya miatt így az elvi előnye 
az implementációnak emiatt elveszik, a valósidejű futtatás nem megoldható ezen írási-
olvasási sebesség miatt. 
realW = 2*Cos(2*pi*k/N); 
imagW = Sin(2*pi*k/N); 
 
S1 = 0; 
S2 = 0; 
S = 0; 
for (n=0; n<N; ++n) 
  { 
    S  = x(n)+(realW*S1)-S2; 
    S2 = S1; 
    S1 = S; 
  } 
outreal = 0.5*realW*S1-S2; 
outimag = imagW*S1; 
[80] alapján 
realW = 2*Cos(2*pi*k/N); //FPGA művelet cos miatt 
imagW = Sin(2*pi*k/N); //FPGA művelet sin miatt 
 
LAM_1 = 0; //CNN művelet 
LAM_2 = 0; //CNN művelet 
LAM_0 = 0; //CNN művelet 
for (n=0; n<N; ++n) //ciklus FPGA közreműködéssel 
  { 
    LAM_0  = LAM_x(n)+(realW*LAM_1)-LAM_2; //CNN művelet 
    LAM_2 = LAM_1; //CNN művelet 
    LAM_1 = LAM_0; //CNN művelet 
  } 
outreal = 0.5*realW * LAM_1 - LAM_2; //CNN művelet 
outimag = imagW * LAM_1; //CNN művelet 
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4.3 LED jelzőlámpa felismerése Goertzel algoritmus segítsé-
gével 
A Goertzel algoritmus alapú felismerés algoritmusát mutatja be a 45. ábra. A felvételt 
kvöetően egy körkörösen bejárt tömbbe kerülnek az egyes képkockák. A képkockákon szín 
alapú szegmentálás történik, majd a tulajdonságok alapján (pl. KKN alapján az előző kép-
kockához való viszonya) az egyes régiók felcímkézésre kerülnek (ha korábban címkézettek 
voltak, akkor az pedig felülvizsgálatra kerül). 
Az egyes régiókon ezt követően végrehajtódik a frekvenciaelemzés, melynél a csúcs alap-
ján döntés történik. 
 
45. ábra A jelzőlámpa kereső algoritmus egyszerű feldolgozási lánca, ahol a felvétel során mindig az utolsó f 
képkockát tároljuk el (a helykiosztás modulo alapú). 
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Az algoritmust először a Pvalb-5 receptívmezőkön megfigyelve azt tapasztaltam, hogy álló 
képen alkalmas volt a képrészleten frekvencia felismerésére, színszűrés nélkül, viszont 
folyamatosan problémát jelentettek a zaj jellegű hatások, főként a szél által gerjesztett, 
becsillanó jellegű képi események. Ezek részint ugyanúgy jelezhették egy adott frekvencia 
felharmonikus jelenlétét, de erősen zajszerűen viselkedtek. Ezeket a modellben nem tud-
tam kiküszöbölni, így a receptívmező alapú felismerést itt elvetettem. 
A színszegmentációval viszont jól megtalálhatóak voltak a lámpák, akár néhány pixeles 
méretben is. Egymás melletti frekvenciakomponensek számolásánál láthatóvá vált, hogy 
a LED esetén, az elvárásoknak megfelelően, a szomszédos frekvenciakomponensek szá-
mottevően gyengébbek voltak, így a módszert kiegészítettem a szomszédos frekvencia-
komponensek számolásával is, hogy a zaj jellegű felismerés kiszűrhető legyen. 
Hatással volt a modell felismerésére még a bemeneti képfolyam memóriája. Ez a felis-
merni kívánt frekvencia kapcsán számolható, ami alapján a 100Hz-es jel észleléshez 30fps 
mintavételezés esetén legalább 11 mintával való számolás szükséges. 
Ezt követően a modell álló helyzetben képes volt felismerni a képfolyamon található meg-
határozott frekvenciáakomponenseket, viszont mozgó platformon viszont csak tracking 
alogoritmus használata esetén, az optikai áramlás miatt. 
Bár a néhány pixel nagyságú távoli lámpákat a szegmentálás előhozta, viszont a JPEG 
tömörítés artifakt hatása a frekvenciaelemzésre hatással volt, sokszor elrontotta a frek-
venciaelemzést. 
Az álló platformos kísérletek azt mutatták, hogy az algoritmus jó ROI kijelölés mellett 
használható lehet képfolyamon lévő periodicitás felismerésére. Ehhez kapcsolódóan a ROI 
kijelölést az impulzus üzemben működő LED világítótestekre szűkítettem. Kísérleti mé-
rések alapján megállapítottam az alábbiakat: 
1. RGB színtérben az egyes összetevők felismerésénél mindhárom tartomány egyszerre 
változik, mivel együtt adják a világosság értékét. 
2.  HSV színtartományban a Színesség (Hue) értékének 2-3%-os megváltozása mellett a 
Szaturáció értéke 5-10%-al tér el a maximálistól, az Érték (Value) pedig 20-40%-al is. 
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46. ábra Lámpa sárgára váltás komponensei. Felső sor: RGB komponensek, Alsó sor: HSV komponensek 
 
 
47. ábra Álló helyzetben felismert jelzésikép. A legkisebb felismert méret r=2 pixeles kör, de a JPEG ar-
tifakt jelenség miatt az algoritmusnak ez a legtöbb esetben azért problémát okoz. 
 
 A 2. számú megállapítás azt mutatta, hogy a Hue értéke alkalmas ROI kijelölésére a 
Szaturációval együtt, míg a frekvenciafelismerés kapcsán a Value érték alkalmas erre. 
Mozgó platformos felismerés kapcsán, a folyamatos mozgás ellenére, még viszonylag ne-
hezebb környezetben is alkalmazható volt a módszer (egyszerűbb városi környezet, ellen-
fény, optical flow jelensége, mozgó fák által keltett vizuális zajok, ablakok megcsillanása). 
A Huet és Szaturációt felhasználó szegmentálás a LED-es lámpákat képkockáról, képkoc-
kára képes volt megtalálni. Szegmentációs hibát a kamera integrálási idejének környe-
zethez való folyamatos adaptálódása, valamint a kamerában jelenlévő tömörítési eljárás 
miatt a színek torzulása és a JPEG artifact hiba. 
A felismerési hibákat egy legközelebbi szomszéd (KNN) alapú tracking algoritmussal 
[116] és a köztes pontok becslésével csökkentettem. 
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4.4 Eredmények 
Újpalotán városi környezetben, egy soklámpás kereszteződés környezetében, ahol a pa-
nelház ablakok csillogása és az őszi falevelek miatt a környezet már nehéznek tekinthető, 
egy 13 000 HD képkockát tartalmazó felvételsorozatot készítettem tiszta időjárásban. A 
felvételen képkockánként kézzel megjelöltem az egyértelműen 3-4 pixelen is már látható 
lámpák jelzésképét, a jelzéskép kiterjedését. Az így összeállt referenciaadatokkal hason-
lítottam össze a megoldást. 
A 13 000 képkockán 5 399 helyen volt piros jelzéskép. A piros jelzésképeket 86,76%-ban 
ismerte fel az eljárásom és 8% körül alakult a hibás pozitív (fp) eredmények száma ebben 





Pozitív 4693(tp) 716(fn) 
Negatív 1400(fp) 17304(tn) 
tp: helyesen talált, fp: helytelen találat, 
tn: helyesen nem talált, fn: nem talált meg létezőt. 
 
Ez a piros jelzéskép esetében az alábbi eredményeket jelenti az algoritmus minőségét te-
kintve a fenti táblázat alapján: 
- Precision= 0,77 
- Recall= 0,87 
 
A sárga, de különösen a zöld esetében rosszabb eredmények születtek, melyek a kamera 
integrálási idejének változásából, valamint a fehéregyensúly állításából adódtak. A zöld 
esetében egyértelműen megfigyelhető volt, hogy ugyanazon látott fény esetén mozgás köz-
ben a Hue értéke változott. A sárga jelzéskép esetében jellemző volt, hogy a palettán mel-
lette lévő piros értékbe ért bele. 
A fentiek alapján úgy találtam, hogy egy-egy jól meghatározott színű LED-es fényforrás 
a Hue kis szórása mellett jó előzetes eredményt ad. Mivel a kísérleteket élő környezetben 
végeztem, valódi jelzőlámpákkal, a szórást befolyásolta a lencse, melynek alapszíne az 
alacsonyabb V (Value) érték mellett érvényesülni tudott. A modellemben egy olcsó kom-
pakt kamera képes volt az 50 méterre lévő, r = 2 pixel sugarú jelzőlámpa fényének meg-
találására, viszonylag nehéz textúrázott körülmények között is (47. ábra). 
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4.4.1 Összehasonlítás ma elterjedt megoldásokkal 
A jelzőlámpa felismerésnél a state-of-the-art rendszerekre kutatásomat követően is a sta-
tikus, képkockán való felismerés volt a jellemző [111]. Számos módszer heurisztikus, vagy 
tanulási alapú modelleket mutatott be, de vannak olyanok is, melyek a teljesítmény javí-
tásához felhasználják a GPS koordinátát, térképeket is. A képfeldolgozásra épülő algorit-
musok között látszólag nincs egyetértés abban, hogy melyik szintért tartja a felismerés 
szempontjából a legjobbnak, ebben szerepet játszhat az is, hogy a ráépülő megoldás mi-
lyen tulajdonságok mentén működik. 
Hasonlóan az én megfigyelésemhez, a nagysebességű kamera alapú felismerését felhasz-
náló [111] is 100Hz-es frekvencia melletti analízissel azonosít jelzésiképet, további tanító 
algoritmusok segítségével, egy erősnek tekinthető számítógépen C++-os kóddal kb. 7 fps 
sebességgel képes a frekvenciát a Temporal Ternary Pattern eljárás segítségével. A saját 
megoldásom MATLAB-os környezetben 3-4fps sebességgel volt erre képes, ahol a piros 
lámpa detektálása esetén ezzel az egyszerű összeállítással: 
 
Összehasonlítva ezt más publikált és kidolgozottabb eljárásokkal ugyan rosszabb, viszont 
a mérési környezetben használt olcsó kamera miatt az artifakt hatás és az expozíciós idő 
nem állíthatósága miatt nehéz, kalibrálatlan környezetben készültek a felvételek. 
 
48. ábra Nagy képsebesség melletti frekvencia felismerés alapján működő algoritmus 




49. ábra Egy valósidejű, ConvNetet használó detektáló algoritmus eredménye (első sor) [104] 
Az általam publikált megoldás a hasonló [111]-től egyértelműen elmarad, melynek oka, 
hogy a szegmentálás része nem lett elegendően jól kidolgozva, sokkal inkább a módszer 
alkalmasságán volt a hangsúly. Az ott publikált eredmény ráadásul egyéb osztályozási 
eljárást is magában foglal, viszont ez alapján látható, hogy nem feltétlenül szükséges 
nagysebességű képfelvétel készítés a frekvenciaelemzéshez. A valósidejű ConvNetet hasz-
náló megoldás előhívási algoritmusa viszont rosszabb, mint a frekvenciaanalízisen alapu-
lón, vagyis a megtalálás esetén az előhívás frekvencia alapon hatékonyabb lehet. 
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4.4.2 A kutatás tárgyát képező modell felhasználásának lehetőségei 
A modell egyszerű, álló helyzetben az elvártak szerint működött és a Goertzel algoritmus 
segítségével valóban felismerhetővé vált az adott térrészen lévő impulzus üzemű lámpa, 
így ez a megközelítés egy ilyen jól definiált problémaosztályra, miszerint alul-mintavéte-
lezetten, ismert frekvenciájú képi változás felismerése lehetséges. Az irodalomban az 
újabb eredmények alátámasztották, hogy a módszerrel alapvetően jelenleg akár jobb ered-
mény érhető el a ConvNetes megoldásokhoz képest a LED-es felismerésre, így érdemes 
lehet azt megnézni, hogy a frekvenciák a mély tanuló algoritmusok segítségével hogyan 
segíthetnek a képfeldolgozás felismerési feladatainak megoldásában. 
A jelenség vizsgálatához kapcsolódó publikációm: [117] 
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5 Tudományos eredmények összefoglalása 
5.1 Kutatás módszere 
Kutatásom Roska Botond svájci kutatócsoportjának munkáját és eredményeit megis-
merve indult el 2008 végén, melyben a Celluláris Neurális Hálózatok (CNN) egyik komoly 
alkalmazási lehetőségét láttam meg. Először a kutatócsoport által megtalált retinacsa-
torna egyszerű modellezésével és a modell vizsgálatával foglalkoztam. A modellezési alap-
kérdéseket 2009-es diplomatervemben kezdtem el feldolgozni, melyben felvázoltam már 
a lehetséges kutatási irányokat, előzetes méréseket. 2009-ben, a Nature-ben megjelent 
cikkük adta meg a modell építésének konkrét sarokköveit és a modell behatóbb vizsgála-
tának lehetőségét, valamint ez alapján indulhatott meg a modell validációja és kalibráci-
ója. 
A modellt elemző munka alapvető fontosságú volt, mely során először a retinacsatorna 
működésének mélyebb megismerése, megértése volt az elsődleges feladat, valamint meg-
fogalmaztam az egyes paraméterek meghatározásának kérdéseit. Ez alapján lehetett 
megkezdeni a modell validálását, valamint ehhez kapcsolódóan a modell kalibrálását, 
mely során vizsgáltam a modell működési tartományát és kapcsolódó időzítési viszonyait. 
A modell felépítése során rendelkezésre álló kutatási eszközök lehetőséget adtak arra, 
hogy a modell alkotáshoz CNN chipen történő implementáció készüljön, így megvizsgál-
tam az algoritmus ezen architektúrán való megvalósíthatóságát. Az algoritmust a spanyol 
Anafocus Eye-RIS rendszerén készítettem el. 
A modell vizsgálatának következő kérdésköre a kalibráció tisztázása volt, a modell mate-
matikai alátámasztásával. A modell kalibrálásával kapcsolatos megállapítások 2012-ben 
jelentek meg referált folyóirat publikáció keretében. Ezen publikáció már az egér retina 
alapú modell más biológiai alapú modellekkel való összevetését is tartalmazta. 
A modell vizsgálata során több, kisebb jelentőségű hatást is felismertem, például a köze-
ledési irány meghatározhatóságának kérdéskörét, valamint a kalibrációs paraméterek 
megváltoztatásai során észlelt másodlagos hatásokat és ezeket elemeztem is. Ez vezetett 
oda, hogy végül az impulzusüzemű LED-es fényforrások felismerésének lehetőségével fog-
lalkoztam, ezen belül is a közlekedési jelzőlámpa felismerésén alul-mintavételezett frek-
venciaanalízis segítségével.  
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5.2 Új tudományos eredmények 
Munkám új tudományos eredményeit két fő téziscsoportba soroltam. Az első fő téziscso-
portba azon téziseim kerültek, melyek közvetlenül az egérben talált Pvalb-5 ganglionsejt 
csoporthoz kapcsolódó modell kutatási eredményei alapján születtek meg. A második té-
ziscsoportba a modellvizsgálat során talált egy mellékhatás kapcsán született eredmé-
nyek kerültek. A disszertációmhoz kapcsolódó tudományos eredmények folyóiratban [J], 
könyvfejezetben [B] és referált konferencia publikációkban [C] jelentek meg. 
I. Téziscsoport:  
1. Igazoltam, hogy az egerek retinájában felfedezett Pvalb-5 ganglionsejtek modellje ké-
pes az OFF receptív mezőn sötét tárgyak közeledését detektálni. Elemeztem a modell ha-
tékonyságát implementálási szempontból. A modell viselkedési analízise kapcsán meg-
mutattam, hogy az objektumok sebessége és iránya becsülhető. 
Téziscsoporthoz kapcsolódó publikációm: [B], [J], [C1], [C2], [C3] 
 
Az egér retinájában felfedezett Pvalb-5 ganglionsejt olyan OFF típusú sejt, mely érzékeny 
az objektumok közeledő mozgására. Egy Pvalb-5 ganglionsejt a látómező mintegy 10%-
ának receptívmezejét alkotó csap receptorsejtekből nyeri bemeneti jeleit. Egy receptív 
mező esetében a világos háttér előtt a retina felé közeledő sötétebb objektum sziluett nö-
vekedése nyomán előállt változás képes aktiválni a ganglionsejtet. A kísérletek bizonyí-
tották azt is, hogy a Pvalb-5 sejt ON irányban erősen gátló választ ad. Ennek jelentősége 
abban áll, hogy ezzel a sejt a laterális mozgásokra így teljesen érzéketlen, vagyis neuron-
választ nem ad. Az elkészített modellem ezt a működést bizonyította. 
A csapok a modell szempontjából egyszerre viselkednek serkentő és gátló sejtként, füg-
gően attól, hogy OFF vagy ON típusú eseményt érzékelnek. Az egyes receptorsejteken 
beérkező stimulus, függően attól, hogy serkentőként, vagy gátlóként viselkedik az előtte 
történtekre, a Pvalb-5 ganglionsejten összegződik, mely neurális sejtválaszt ad. 
Az elkészült modell információ áramlását a 23. ábra mutatja be, melyen az látható, hogy 
valamely receptorsejten beérkező s(t) időbeli stimulusra (6) szerint számolható a serkentő 
és (7) szerint a gátló időbeli konvolúció. A serkentés és a gátlás esetén egyaránt lineáris 
szűrést kell végezni a (8) és (9) szerint számolható módon. Ennek jelentősége abban van, 
hogy a természetben csak “pozitív” sejtválasz létezik, ez a lépés ezt készíti elő. Emiatt van 
szerepe a gátló csatorna hatásnak. 
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A kialakult lokális eredmények a Pvalb-5 sejt által lefedett receptívmező összegzi, s ennek 
küszöbérték fölötti része adja meg a becsült sejtválaszt a közeledés tényére, melyet a (10) 
ír le. 
A modellt megvizsgálva látható volt, hogy a közeledést vizsgáló esetekben a receptívmező 
változásainál pozitív előjellel vett változás történik (serkentés), ahol nincs történés, ott 
semleges. A laterális mozgásnál viszont a serkentő változással egyidőben gátló változás 
is megjelenik. 
 
Tézis 1.1: Megmutattam, hogy az egerek retinájában felfedezett, Pvalb-5 típusú gangli-
onsejtnél leírt működés párhuzamos architektúrákon megvalósítható és hatékonyan imp-
lementálható. 
Tézishez kapcsolódó publikációm: [B], [J], [C1]  
 
A modellt leíró (6)-(10) képleteknél az (6) -(9) képletek egy pixelre elvégzett számítások, 
melyek egyszerű szorzások és összeadások, valamint egy szignum függvény alkalmazása. 
A (10) képlet a térbeli összegzést valósítja meg. Mint a képletekből látható, elemi műve-
letekkel egyszerűen leírható a modell és a pixel szintű műveletek hatékonyan párhuza-
mosíthatók SIMD architektúrán. A térbeli összegzés a pixelek számának és a rendelke-
zésre álló processzormagok számának, valamint a processzor architektúrális felépítésé-
nek függvénye. 
 
Tézis 1.2: Kísérletileg bizonyítottam, hogy az egerek retinájában felfedezett, Pvalb-5 tí-
pusú ganglionsejtnél leírt működés topografikus processzor architektúrán elemi CNN 
műveletekkel megvalósítható, és analóg processzor tömbön hatékonyan implementálható 
sebesség-energia-terület viszonylatban. 
Tézishez kapcsolódó publikációm: [B], [J], [C1]  
 
A Pvalb-5 ganglionsejt a látótérből 10o-ot fed le, ami nagyszámú csap stimulusának fel-
dolgozását jelenti. Az egér látómezeje 120-130o körüli, ezt százezres nagyságrendű csap 
fedi le, a különböző típusú csapok eloszlása a látómezőn nem egyenletes, kb. 15% egység-
nyi felületen a sűrűségben az eltérés. 
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A modellezéshez az Eye-RIS v1.2 CNN-UM analóg érzékelő számítógépre esett a válasz-
tásom, mely a kutatás idején az egyik legkorszerűbb fókuszsíkbeli analóg processzortömb-
bel rendelkező érzékelő-számítógép. A rendszer egy Q-Eye szenzor-processzor chipet tar-
talmaz, mely szürkeárnyalatos felvételek készítésére akár 10000 fps sebességgel képes 
176x144-es képméretben. A CNN műveletek végrehajtását alapértelmezés szerint saját 
FPP nevű funkcionális programozási nyelvével utasításszinten támogatja. Egy parancs 
lefuttatása során kizárólag az analóg végrehajtási idővel kell számolni. 
Az implementáció a ganglionsejt kimenetét az Eye-RIS-on 58-98 μs alatt képes meghatá-
rozni a képkészítést követően. A 30. ábra bemutatja az egyes műveletek részidejeit. 
A ganglionsejt lényegében egy morfológiai összegzést végez, ez a legdrágább művelet az 
egész folyamat során. Ez az összegzés lényegében egy diffúzió, melyet az Eye-RIS a képtől 
és egyéb beállításoktól függően 10-50 μs alatt tud végrehajtani. A digitális architektúrák-
hoz képest itt az időben számottevő nyereséget lehet elérni. Az analóg diffúzió ideje függ 
a háttértől, zajoktól és a beállításoktól. Ez a diffúz összegzés valósítja meg a (11)-es képlet 
szerint leírtakat. 
 
Tézis 1.3: Megmutattam, hogy több Pvalb-5 típusú ganglionsejt a retina különböző térré-
szein különböző módon reagál ugyanazon gyorsan közeledő objektumra, legerősebben a 
közeledés centrális közepén reagál. 
Tézishez kapcsolódó publikációm: [B], [C3]  
 
Roska Botond kutatócsoportja bemutatta [6], hogy a ganglionsejtek által lefedett terüle-
tek átfedésben vannak egymással, átlapolással fedik le a receptívmezőt. A modell módo-
sításával átfedő hálózatot hoztam létre és megmutattam, hogy a receptívmező által látott 
méretét meg nem haladó látótérnövekedésben a középső receptívmezőre hat a leginkább 
és az átfedő részekre kevésbé, viszont a receptívmezőt kinőve a szomszédos mezők még 






Tézis 1.4. Karakterizáltam és kalibráltam a Pvalb-5 típusú ganglionsejt működését leíró 
modellt sebesség-méret-távolság relációkban 
Tézishez kapcsolódó publikációm: [B], [J]  
A karakterizálás négy fő paraméter megadását jelenti: 
1. Konvolúciós ablakok nagysága (a rendszer memóriája, reagálási képessége a köze-
ledés sebességére) 
2. A serkentő és gátló csatornák küszöbértékei (kis változások és zajok eliminálásá-
nak képessége, a méretváltozásra való érzékenység) 
3. Receptív mező mérete (a közeledő objektum méretéhez, távolságához képest, a le-
hetséges sejtválasz nagyságát befolyásolja) 
4. Ganglionsejt küszöbértékének meghatározása (a modell jelzési küszöbe, az előző 
paraméterek függvényében) 
 
Az átfedő receptívmezők és méretezésük kapcsán megvizsgáltam, hogy a receptívmező 
mérete, a közeledő objektum mérete és sebessége, valamint távolsága, irányultsága mi-
lyen összefüggésben befolyásolja a Pvalb-5 ganglionsejt válaszát. Közeledő, távolodó, va-
lamint laterális mozgások és ezek kombinációival modellkísérleteket végeztem, valamint 
felírtam a modellre jellemző alapösszefüggéseket, valamint elemeztem a modell paramé-
terezését ezek függvényében. 
A modell számítást plotterasztal segítségével validáltam, különböző sebességű és irá-
nyultságú mozgások vizsgálatán keresztül.  
 
Tézis 1.5: Megmutattam, hogy a Pvalb-5 típusú ganglionsejt működése alapján, egy köze-
ledő objektum iránya becsülhető, valamint a világos háttéren sötét objektumok laterális 
elmozdulásának irányát is képes megmutatni. 
Tézishez kapcsolódó publikációm: [B], [C3] 
 
Mivel a közeledő objektum az átfedő ganglionsejteket különböző mértékben aktíválja, így 
ezen aktivitási mintázat a ganglionsejt válaszának szignumfüggvényével vett küszöbölé-
sét követően, meghatározható a közeledés irányának vektora, az aktivitás mértékének 
függvényében, az átfedő receptormezők pozíciójához képest. 
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Ezen vektor lényegét tekintve egy receptívmező és annak szomszédos átfedő receptívme-
zőinek szuperpozíciójából adódik, mely a (19)-el számolható, mely a konkrét 41. ábra sze-
rinti átfedő receptívmezők esetén (20) megoldását jelenti. A modellről megmutattam, hogy 
képes jelezni a laterális mozgásokat is. 
 
II. Téziscsoport:  
2. Megmutattam, hogy a periódikusan változó fényintenzitást kibocsájtó impulzus üzemű 
LED-es lámpák időbeli alul-mintavételezéssel detektálhatóak HSV színtartománnyal tör-
ténő szegmentációt követően, mozgó- illetve álló platformos képfelvétel esetén. 
Tézishez kapcsolódó publikációm: [C4] 
 
A közeledésre érzékeny retinacsatorna vizsgálata során kiderült, hogy a periodikusan vál-
tozó intenzitású LED-es fényforrások alacsony képrögzítési sebesség mellett a receptív 
mező modell számolása során a kimenet végeredményét befolyásolják. Ennek oka, hogy 
folyamatos ON-OFF impulzus éri egy adott területen a receptívmezőt és ezzel a pixel 
szintű kezdeti konvolúciót befolyásolja. Megfelelő színszegmentációt követően a frekven-
cia alapján egy jelzőlámpa felismerhető. 
 
A szegmentáció során fontos szempont, hogy minél szűkebb, de az összes lehetséges talá-
latot tartalmazó tartomány ki legyen jelölve. A LED-ek látható fényhullámhossza szűk 
tartományban van, így szegmentációjuk egyszerűbb, jelzőlámpák esetén pedig szabvá-
nyok is vonatkoznak a lámpák színére és a fény erősségére. A LED-es lámpáknál az em-
ittált fény színe konstans és csak a fényereje, valamint szaturációja változik.  
Megvizsgáltam a különböző színtereket a jelzőlámpa felismerés problémaköre kapcsán, s 
úgy találtam, hogy a legalkalmasabban a HSV színtér alkalmazható szegmentációs fel-
adatra. A H (Hue) értéke jól meghatározottnak tekinthető a szabványok miatt, míg a má-
sik két paraméter függ a környezettől és a képalkotó eljárástól. 
 
A LED egyenletes ütemű, impulzus szerű villogása alacsony képsebesség mellett a jelen-
ség alul-mintavételezését jelenti, melynek frekvenciameghatározása a Nyquist-Shannon 
mintavételezési tétel miatt nem lehetséges. Kihasználva viszont, hogy állandó a villogás 
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frekvenciája, így a Goertzel algoritmussal, megfelelő mintaszám esetén még alulminavé-
telezés mellett is következtethetünk impulzusüzemű fényforrás, így jelzőlámpa felisme-
résére. 
 
Az egyszerű színszegmentációs algoritmust követően látható volt, hogy az algoritmus ké-
pes volt a frekvencia alapján a felismerési feladatra. 
 
Tézis 2.1: Adható olyan analóg CNN processzortömbön is implementálható megoldás a 
frekvencia számolására, mely képes impulzus üzemű fényforrások detektálására. 
 
A Goertzel algoritmus előnyös tulajdonsága, hogy egyszerűen számolható pixel szinten, s 
elegendő mennyiségű analóg memória mellett: 
 
A Goertzel algoritmust megvalósító kódban a ciklusban található műveletek a LAM ana-
lóg memóriacellák között értelmezett műveletek, a ciklus hívások pedig az FPGA-ról kez-
deményezhetők, ahogy a szinusz és koszinusz számolás is. Az Eye-RIS v1.3 rendszeren a 
fenti algoritmus valósidejű alkalmazásként nem implementálható, mivel az analóg pro-
cesszortömb 6 analóg memóriacellája nem elegendő a számolások elvégzéséhez.  
realW = 2*Cos(2*pi*k/N); //FPGA művelet cos miatt 
imagW = Sin(2*pi*k/N); //FPGA művelet sin miatt 
 
LAM_1 = 0; //CNN művelet 
LAM_2 = 0; //CNN művelet 
LAM_0 = 0; //CNN művelet 
for (n=0; n<N; ++n) //ciklus FPGA közreműködéssel 
  { 
    LAM_0  = LAM_x(n)+(realW*LAM_1)-LAM_2; //CNN művelet 
    LAM_2 = LAM_1; //CNN művelet 
    LAM_1 = LAM_0; //CNN művelet 
  } 
outreal = 0.5*realW * LAM_1 - LAM_2; //CNN művelet 
outimag = imagW * LAM_1; //CNN művelet 
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5.3 A képfeldolgozási lánc és biológiai vonatkozásai, a kuta-
tás eredményeinek felhasználása, aktualitása 
A közlekedés-informatikában legyen az vasút, autóipar, vagy éppen repülés, nagy meny-
nyiségű adat feldolgozására van igény. Mindhárom rendszerre igaz, hogy teljesen auto-
nóm rendszer még jelenleg nem létezik, talán legelőrébb a vasút áll, mely zárt és jól ka-
rakterizált pálya esetén (CBTC alapú metrók) képes alacsony sebesség mellett akár tíz-
méteres nagyságrendű követési távolságot betartva is egymás után szerelvényeket közle-
kedtetni radar, vagy más a távolságot aktívan mérő technológia nélkül, pusztán helyada-
tok és sebességmérés, valamint a saját állapotának ismeretében (sebesség, megfékezett-
ség). A “nagyvasúton”, mely nem zárt rendszer, mint a metró, valós probléma az objektu-
mok pályára kerülésének figyelése, akkor is, ha az ütközés nem elkerülhető, mert ilyenkor 
egy nagyobb tárgyal való ütközés előtti figyelmeztetésre a mozdonyvezetők a mozdonytér 
védettebb területére tudnak menekülni. 
A repülők autonóm vezetéséhez nagymennyiségű szenzort vetnek be, melyek egy része az 
objektumérzékelések kapcsán aktív (radarok), de az autonóm repülés esetében (UAV) 
számtalan kutatásban kerül elő a kamerák felhasználásának kérdése is az objektumész-
lelésnél. 
A vezetést támogató rendszerek kapcsán a ma viszonylag drága és kevésbé praktikus, 
aktív eszközök, mint a radar és LIDAR megoldások mellett az elmúlt 15 évben számtalan 
cég foglalkozott kamerás rendszerekre épülő megoldásokkal. Az autonóm vezetésben a 
közeledő objektumok felismerése kritikus és állandóan jelenlévő probléma, melyre haté-
kony megoldást kell adni. Jelenleg a legtöbb megoldás a közeledő objektumok érzékelését 
egyedül kamerára még nem meri bízni, így a most piacon lévő egyik legfejlettebbnek te-
kinthető beágyazott EyeQ4 chip megoldás is tartalmazza a radarral együtt való alkalma-
zás lehetőségét [51], pedig maga a chip alkalmas biztonságkritikus számítási feladatok 
ellátására. 
A figyelmeztető rendszerek esetében fontos a hibás pozitív jelzések minimálisra szorítása, 
míg az autonóm rendszereknél mindemellett szükséges a nagy biztonságú felismerés is, 
mely csak meghatározottan tolerálható szintű hibázást tesz lehetővé. 
A gyors és pontos felismeréshez mindenképpen fontos az, objektum közeledés tényét idő-
ben észlelni, hogy a figyelmeztetési vagy beavatkozási döntésre több idő juthasson. 
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A kutatásom óta eltelt időben egyértelmű tendencia volt a klasszikus, feladatorientált 
szegmentáció háttérbeszorulása és a mély tanuló algoritmusok, valamint hatékony feldol-
gozási hálózatok előretörése. 
Ezekben az élő szervezetekhez hasonló megközelítésűek már, de mint látható, azzal a 
kivétellel, hogy bizonyos fontos képfeldolgozási műveletek nem magas (agyi) szinten ke-
rülnek felismerésre, hanem már alacsony szinten (retina), mint a közeledő objektum ese-
tében. 
A sáskában felfedezett, a Pvalb-5-nél jóval közismertebb és durvább felbontású LGMD1 
modellel mind a mai napig többen foglalkoznak a robotikában utolsó pillanatos ütközés-
elkerülési megoldások kapcsán, ennek vélhető oka, hogy chip implementációja is létezik. 
Figyelemre méltó, hogy a precízebb felismerést támogató LGMD2 megoldás sem terjedt 
el a Pvalb-5-höz hasonlóan. 
A Pvalb-5-öt számára tipikusan a jövőbeli alkalmazási terület lehet az érzékelő szenzor-
processzortömbök további fejlődése és szélesebb körben való elterjedése, melyek a szintén 
biológiai környezet inspirálta ConvNetek számára is alkalmas futási környezetet jelent-
hetnek. 
A lámpa jelzéskép felismerése kapcsán a frekvencia elemzés alapján történő felismerést 
nagysebességű felvételeken mások is kutatták a publikációmat követően. Az erre a felis-
merésre építő algoritmusok a felismerésben az elmúlt évben született ConvNetes lámpa 
felismerési eljárásokhoz képest jobb eredményt mutatnak. Abban továbbra is egyedinek 
tekinthető a publikált eljárásom, hogy alul-mintavételezéssel való megközelítéssel, hogy 
hagyományosabb képfelvevő eszközökkel és számítási apparátussal oldható meg vele a 
fényforrások felismerési feladata, ez pedig a számítási feladatokban is előnyösebbé teszi. 
A Goertzel algoritmus mindemellett alkalmas analóg CNN eszközön implementálható. 
 
Eredményeim rámutatnak arra is, hogy a természetben számos problémára van megol-
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7 Köszönet 
Sok türelmet és támogatást köszönhetek sokaknak. Azért, hogy eljutottam, eljuthattam 
idáig. Öröm, hogy ennyi jó ember vesz körül. 
 
Ákosnak köszönöm a sok iránymutatást, javaslatot, szakmai és személyes beszélgetést, 
bíztatást, munkáim átnézését, vagy éppen angol írásaim végigszenvedését, amivel 2007 
óta feltétlenül támogatott. Közös munkánk kapcsán nem tudom nem hivatkozni Lukács 
15,11–32-t. Köszönöm mindenkori és feltétlen támogatásodat. 
Ákos mellett Vető István Tanár úr az, akinek nagyon sokat köszönhetek mind szakmai, 
mind emberi oldalról egyaránt, a sok egyetem környékén töltött év alatt. Értékes beszél-
getéseink nagyon hiányoznak. Embersége, szakmaisága, mérnökséghez való hozzáállása 
és mindenkor bátorító, jóindulatú és alázatos hozzáállása követendő és továbbadandó pél-
daként áll számomra. 
Roska Tamás professzor úrnak köszönhetem, hogy 2007-ben a SZTAKI-ban, majd 2009-
ben már a doktori iskolában lehetőséget adott, hogy megismerjem a kutatói életutat, meg-
tudjam, hogy mit jelent az elmélyült kutatás az alázatos munka, lelkesen hozzáállni egy-
egy feladathoz. A disszertáció megírásakor ezt újra átélhettem, s ez most vissza hozta a 
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8 Rövidítések jegyzéke 
ADAS Advanced Driver-Assistance 
Systems 
Vezetőt támogató rendszerek 
gyűjtőneve 
cGMP cyclic Guanosine MonophosPhate Ciklikus guanozin-monofoszfát: 
kémiai hírvivő molekula 
ConvNet Convolutional Neural Network Konvolúciós neurális hálózat 
CNC Computer Numerical Control Precíz, számítógép vezérlésű ro-
botkaros szerszámgépek elneve-
zése. 
CNN Cellular Neural Network Celluláris neurális hálózat 
CNN-UM CNN Universal Machine CNN univerzális gép 
FOE Focus of Expansion Növekedési fókuszpont: egy olyan 
látszólagos pont, ahonnan egy ob-
jektum közeledés indul 
GPGPU General Purpose Graphic Proces-
sing Unit 
Általános célú grafikus processzor 
HDR High Dynamic Range Imaging Nagy dinamikatartományú képal-
kotási eljárás 
HOG Histogram of Oriented Gradients Gradiens irány hisztogram: kép 
tulajdonság leíró eljárás 
LED Light-Emitting Diode Fényt kibocsátó dióda 
LG Nucleus Geniculatus Lateralis oldalsó geniculatus mag: agyban 
található sejtcsoport 
LGMD Lobula Giant Movement Detector Lobula óriás mozgásérzékelő látó-
neuron 
LIDAR Light Detection and Ranging Lézer alapú távérzékelő 
RADAR RAdio Detection And Ranging Rádió alapú távérzékelő 
ROI Region of Interest Érdekes régió: valamilyen szeg-
mentáció során kijelölt, a további 
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feldolgozás szempontjából fontos 
képterület 
SIFT Scale Invariant Feature 
Transform 
Invariáns jellemző pont detektor: 
kép tulajdonság leíró eljárás 
SIMD Single Instruction Multiple Data Egy utasítás több adaton: archi-
tektúrális elrendezés, mely során 
egy kiadott utasításra a műveletet 
párhuzamosan több adaton végzi 
el a processzoregység. 
SVM Support Vetor Machine Szupport Vektor Gép/Tartóvek-
torgép: gépi tanulásnál egy fel-





9.1 Balra és jobbra történő laterális mozgásnál jelzett irány, 
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